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Re´sume´
Cette the`se se situe dans le cadre de la vision par ordinateur et concerne plus pre´cise´ment l’e´tape
de mise en correspondance de pixels en ste´re´ovision binoculaire. Cette e´tape consiste a` retrouver les
pixels homologues dans deux images d’une meˆme sce`ne, prises de deux points de vue diffe´rents. Une
des manie`res de re´aliser la mise en correspondance est de faire appel a` des mesures de corre´lation.
Les algorithmes utilise´s se heurtent alors aux difficulte´s suivantes : les changements de luminosite´,
les bruits, les raccourcissements, les zones peu texture´es et les occultations. Les travaux qui ont e´te´
re´alise´s sont une e´tude sur les me´thodes a` base de corre´lation, en prenant en compte le proble`me des
occultations et l’utilisation d’images couleur.
Dans un premier chapitre, nous e´tablissons un e´tat de l’art des me´thodes de mise en correspondance
de pixels. Nous donnons un mode`le ge´ne´rique des me´thodes s’appuyant sur la de´finition d’e´le´ments
constituants. Nous distinguons alors quatre cate´gories de me´thodes : les me´thodes locales, les me´thodes
globales, les me´thodes mixtes et les me´thodes a` multiples passages.
Le second chapitre aborde le proble`me de l’e´valuation des me´thodes de mise en correspondance
de pixels. Apre`s avoir donne´ un e´tat de l’art des protocoles existants, nous proposons un protocole
d’e´valuation et de comparaison qui prend en compte des images avec ve´rite´ terrain et qui distingue
diffe´rentes zones d’occultations.
Dans le troisie`me chapitre, nous proposons une taxonomie des mesures de corre´lation regroupe´es
en cinq familles : les mesures de corre´lation croise´e, les mesures utilisant des outils des statistiques
classiques, les mesures utilisant les de´rive´es des images, les mesures s’appuyant sur des outils des
statistiques non parame´triques et les mesures exploitant des outils des statistiques robustes. Parmi
cette dernie`re famille, nous proposons dix-sept mesures. Les re´sultats obtenus avec notre protocole
montrent que ces mesures obtiennent les meilleurs re´sultats dans les zones d’occultations.
Le quatrie`me chapitre concerne la ge´ne´ralisation a` la couleur des me´thodes de mise en correspon-
dance a` base de corre´lation. Apre`s avoir pre´sente´ les syste`mes de repre´sentation de la couleur que nous
testons, nous abordons la ge´ne´ralisation des me´thodes a` base de corre´lation en passant par l’adaptation
des mesures de corre´lation a` la couleur. Nous proposons trois me´thodes diffe´rentes : fusion des re´sultats
sur chaque composante, utilisation d’une analyse en composante principale et utilisation d’une mesure
de corre´lation couleur. Les re´sultats obtenus avec notre protocole mettent en e´vidence la meilleure
me´thode qui consiste a` fusionner les scores de corre´lation.
Dans le dernier chapitre, pour prendre en compte les occultations, nous proposons des me´thodes
hybrides qui s’appuient sur l’utilisation de deux mesures de corre´lation : une mesure classique dans les
zones sans occultation et une mesure robuste dans les zones d’occultations. Nous distinguons quatre
types de me´thodes a` base de de´tection de contours, de corre´lation ponde´re´e, de post-de´tection des
occultations et de fusion de cartes de disparite´s. Les re´sultats obtenus avec notre protocole montrent
que la me´thode la plus performante consiste a` fusionner deux cartes de disparite´s.
Mots-cle´s : vision par ordinateur, ste´re´ovision binoculaire, mise en correspondance, corre´lation,
protocole d’e´valuation et de comparaison, occultations, couleur.
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Abstract
This work deals with stereo-vision and more precisely matching of pixels using correlation measures.
Matching is an important task in computer vision, the accuracy of the three-dimensional reconstruction
depending on the accuracy of the matching. The problems of matching are: intensity distortions,
noises, untextured areas, foreshortening and occlusions. Our research concerns matching color images
and takes into account the problem of occlusions.
First, we distinguish the different elements that can compose a matching algorithm. This description
allows us to introduce a classification of matching methods into four families : local methods, global
methods, mixed methods and multi-pass methods.
Second, we set up an evaluation and comparison protocol based on fourteen image pairs, five eva-
luation areas and ten criteria. This protocol also provides disparity, ambiguity, inaccuracy and correct
disparity maps. This protocol enables us to study the behavior of the methods we proposed.
Third, forty correlation measures are classified into five families : cross-correlation-based measures,
classical statistics-based measures, derivative-based measures, non-parametric measures and robust
measures. We also propose six new measures based on robust statistics. The results show us the most
robust measures near occlusions : the robust measures including the six new measures.
Fourth, we propose to generalize dense correlation-based matching to color by choosing a color sys-
tem and by generalizing the correlation measures to color. Ten color systems have been evaluated and
three different methods have been compared : to compute the correlation with each color component
and then to merge the results; to process a principal component analysis and then to compute the
correlation with the first principal component; to compute the correlation directly with colors. We can
conclude that the fusion method is the best.
Finally, in order to take into account the problem of occlusions, we present new algorithms that use
two correlation measures: a classic measure in non-occluded area and a robust measure in the whole
occlusion area. We introduce four different methods: edge detection methods, weighted correlation
methods, post-detection methods and fusion method. This latter method is the most efficient.
Keywords : computer vision, stereoscopic matching, correlation, evaluation and comparison pro-
tocol, occlusions, color.
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Notations
Nous ne donnons pas ici les notations qui sont utilise´es de manie`re ponctuelle, c’est-a`-dire seulement
dans un paragraphe et qui ne sont plus employe´es ensuite. De plus, nous donnons, la plupart du temps,
les notations dans l’ordre d’apparition dans le texte.
Re`gles et conventions
x, N Les scalaires sont toujours note´s en caracte`res normaux.
v Les vecteurs sont note´s en minuscules et en gras.
A Les matrices sont note´es en majuscules et en gras.
E Les ensembles sont note´s en lettres calligraphie´es.
l = g,d Les indices des images gauche et droite sont toujours note´s ce cette
fac¸on.
| Lorsqu’une barre verticale apparaˆıt dans la marge, cela correspond
a` une de´finition.
Notations communes a` tous les chapitres
Il Images
Ii,jl Niveau de gris du pixel de coordonne´es (i j)
T
M Matrice de projection perspective
O, Ol Centre optique de la came´ra, centre optique de la came´ra qui permet
d’obtenir Il
P Point 3D de la sce`ne
pl Point de Il
p
i,j
l Pixel de Il de coordonne´es (i j)
T
N ligl , N
col
l Nombre de lignes et nombre de colonnes de Il
Nl Nombre de pixels conside´re´s (dont on cherche un correspondant)
dans Il.
Nz Nombre de pixels dans la zone de recherche
Nf Nombre de pixels dans la feneˆtre de corre´lation
Nv, Nh Dimensions de la taille de feneˆtre de corre´lation avec Nf = (2Nv +
1)(2Nh + 1)
Ni Nombre d’ite´rations
NOCM Nombre de niveaux possibles pour le codage utilise´ dans la mesure
OCM
t Ite´ration courante
AT Transpose´e de A
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xxiv Notations
Notations communes a` tous les chapitres (suite)
‖v‖ Norme euclidienne du vecteur v
card(E) Nombre d’e´le´ments de l’ensemble E
d Fonction de disparite´
dcla Fonction de disparite´ associe´e a` une me´thode utilisant une mesure
de corre´lation classique
drob Fonction de disparite´ associe´e a` une me´thode utilisant une mesure
de corre´lation robuste
dref Fonction de disparite´ the´orique
ZA(pi,jg ) Zone d’agre´gation associe´e a` p
i,j
g pour le couˆt local
ZAC(pi,jg ) Zone d’agre´gation associe´e a` p
i,j
g pour le couˆt des contraintes
Zd(p
i,j
g ) Zone de recherche associe´e a` p
i,j
g
Eglobal Couˆt global
Ecorrespondance Couˆt d’attache aux donne´es
Econtrainte Couˆt des contraintes
Elocal Couˆt local
Edissimilarite´ Couˆt de dissimilarite´
Evoisinage Couˆt du voisinage
Elissage Couˆt de lissage
fdissimilarite´ Fonction de la diffe´rence des niveaux de gris
S Support du couˆt global
Si Support du couˆt global associe´ aux me´thodes globales
Si,j Support du couˆt local associe´ aux me´thodes locales
occ Disparite´ attribue´e lorsque le pixel est occulte´
Prob Probabilite´
Erri,jg Erreur de disparite´ associe´e au pixel p
i,j
g
H Matrice d’une homographie
ml Coordonne´es homoge`nes d’un point de l’image Il
O(pi,jg ) Indique si p
i,j
g est un pixel occulte´
PO(pi,jg ) Indique si p
i,j
g est un pixel proche d’une occultation
PD(pi,jg ) Indique si p
i,j
g est un pixel proche d’une discontinuite´ de profondeur
ZO(Il) Zone des occultations de Il
ZI(Il) Zone d’influence des occultations de Il
ZT(Il) Zone totale des occultations de Il
ZD(Il) Zone des discontinuite´s de Il
fl Vecteur contenant les niveaux de gris des pixels des feneˆtres de
corre´lation dans Il
‖fl‖P P-normes
fg · fd Produit scalaire
fl Moyenne des valeurs de fl
var(fl) Variance des valeurs de fl
(fl)k:Nf−1 E´le´ment de rang k dans le vecteur fl
Imax Niveau de gris le plus grand dans les images
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Notations communes a` tous les chapitres (suite)
∇I i,jl Vecteur gradient situe´ au pixel (i j)T de l’image Il
‖∇I i,jl ‖ Norme du gradient
θi,jl Orientation du gradient
bxc Partie entie`re de x
⊗ Concate´nation
sgn Fonction signe
Mes(fg,fd) Mesure de corre´lation entre deux vecteurs
DHam Distance de Hamming
DOCM Distance de´finie pour la mesure orientation code matching
bl Vecteur des valeurs binaires utilise´es par les mesures ISC et SCC
el Vecteur des valeurs binaires utilise´es par la mesure SCC
RO(fl) Vecteur des directions des gradients dans la feneˆtre fl calcule´ avec
un ope´rateur O
RSobel(fl) Vecteur des directions des gradients dans la feneˆtre fl calcule´ avec
l’ope´rateur de Sobel
RKirsch(fl) Vecteur des directions des gradients dans la feneˆtre fl calcule´ avec
l’ope´rateur de Kirsch
RLoG(fl) Vecteur des valeurs binaires du laplacien dans la feneˆtre fl
RRoberts(fl) Vecteur des valeurs de l’image binaire issue de la convolution par
l’ope´rateur de Roberts dans la feneˆtre fl
RPratt(fl) Vecteur des valeurs du laplacien dans la feneˆtre fl
Rquad(fl) Vecteur des valeurs obtenues apre`s application de la transformation
associe´e a` la quadrant correlation
Rrank(fl) Vecteur obtenu apre`s application de la transformation de rang sur fl
Rτ (fl) Vecteur obtenu apre`s application de la transformation de recense-
ment sur fl
Rm(fg) Vecteur des valeurs ponde´re´es dans le cas des mesures de corre´lation
partielle
ρm, ρ
min
m , ρ
max
m Fonction objet des M-estimateurs et valeurs minimales et maximales
atteintes par ces fonctions
Jm, J
min
m , J
max
m Fonction des R-estimateurs et valeurs minimales et maximales at-
teintes par ces fonctions
sj,v Score de corre´lation entre le pixel situe´ en colonne j et le pixel situe´
en colonne v
x, y, z Composantes couleur d’un syste`me de repre´sentation de la couleur
c
i,j
l Couleur du pixel de coordonne´es (i j)
T dans Il
Fl Matrice contenant les composantes couleur des pixels de la feneˆtre
de corre´lation
∇Ikl Matrice contenant les vecteurs gradients de chaque composante
situe´s au pixel k de la feneˆtre de corre´lation dans Il
∂xk
l
∂i ,
∂yk
l
∂i ,
∂zk
l
∂i ,
∂xk
l
∂j ,
∂yk
l
∂j ,
∂zk
l
∂j De´rive´es partielles suivant les lignes et les colonnes de chaque com-
posante
xxvi Notations
Notations communes a` tous les chapitres (suite)
‖∇Ikl ‖ Norme du gradient couleur
θ
k
l Orientation du gradient couleur
 Division d’Hadamard
xl, yl, zl Vecteurs contenant respectivement toutes les composantes x
k
l , y
k
l et
zkl de la feneˆtre de corre´lation
Abre´viations
Abre´viations relatives aux me´thodes de mise en correspondance
Typ Type de la me´thode (locale ou globale)
L Locale
G Globale
Opt Me´thode d’optimisation
AG Algorithme ge´ne´tique
CG Coupure de graphe
PM Passages multiples avec croissance de germes
PC Propagation de croyance
PD Programmation dynamique
RE Relaxation
RG Recherche gloutonne
RN Re´seau de neurones
RS Recuit simule´
AC Algorithme coope´ratif
WTA Winner take all
Aff Affinement
SP Sous-pixel
Sym Syme´trie
Pre´ Pre´traitement
Fil Filtrage
Seg Segmentation
Mul Approche a` multiples passages
Cou Couleur
Occ Occultations
Cor Mesure de corre´lation
R Rang
RMS Root Mean Square Error
Abre´viations utilise´es dans les tableaux de re´sultats
Cor Pourcentage d’appariements corrects
Acc Pourcentage d’appariements accepte´s
Mau Pourcentage d’appariements mauvais
Err Pourcentage d’appariements errone´s
FPos Pourcentage de faux positifs
FNeg Pourcentage de faux ne´gatifs
xxvii
xxviii Abr ·eviations
Abre´viations utilise´es dans les tableaux de re´sultats (suite)
ZT Pourcentage d’appariements corrects dans la zone totale des occul-
tations
ZO Pourcentage d’appariements corrects dans la zone des occultations
ZI Pourcentage d’appariements corrects dans la zone d’influence des
occultations
ZD Pourcentage d’appariements corrects dans la zone des discontinuite´s
RT Rang de la me´thode parmi toutes les me´thodes e´value´es
RF Rang d’une mesure de corre´lation au sein de sa famille
Abre´viations utilise´es pour caracte´riser les invariances des mesures de
corre´lation
G Invariance de type gain
B Invariance de type biais
GB Invariance de type gain et biais
Famille croise´e
NCC Corre´lation croise´e normalise´e
ZNCC Corre´lation croise´e centre´e normalise´e
MOR Mesure de Moravec
Famille classique
DP Distances
D1, SAD Somme des valeurs absolues des diffe´rences
D2, SSD Somme des carre´s des diffe´rences
D∞ Maximum des valeurs absolues des diffe´rences
ZDP Distances centre´es
ZD1, ZSAD Somme des valeurs absolues des diffe´rences centre´e
ZD2, ZSSD Somme des carre´s des diffe´rences centre´e
NDP Distances normalise´es
ND2, NSSD Somme des carre´s des diffe´rences normalise´e
ZNDP Distances centre´es normalise´es
ZND2, ZNSSD Somme des carre´s des diffe´rences centre´e normalise´e
LDP Distances localement centre´es
LD1, LSAD Somme des valeurs absolues des diffe´rences localement centre´e
LD2, LSSD Somme des carre´s des diffe´rences localement centre´e
VD Variance des diffe´rences
VADP Variance des valeurs absolues des diffe´rences e´leve´es a` la puissance
P
VAD1, VOAD Variance des valeurs absolues des diffe´rences
VAD2, VOSD Variance des carre´s des diffe´rences
K4 Kurtosis
Abr·eviations xxix
Famille de´rive´e
SEOP Mesure de Seitz
SES1, SES1 Mesure de Seitz utilisant l’ope´rateur de Sobel
SEK1, SEK1 Mesure de Seitz utilisant l’ope´rateur de Kirsch
NIS Mesure de Nishihara
NA1, NA2 Mesures de Nack
PRATT Mesure de Pratt
OCM Orientation code matching, mesure d’Ullah
GC Corre´lation des champs de gradients
Famille non parame´trique
χ2 Mesure de Puzicha
JEFF Mesure de Jeffrey
ISC Increment sign correlation, mesure de Kaneko
SCC Selective Coefficient Correlation, mesure de Kaneko
RANKP Mesure de rang
CENSUS Mesure de recensement
α Mesure ordinale de Bhat et Nayar
Famille robuste
RMm Corre´lation partielle
ZNCCF1 , ZNCCF2 Corre´lations partielles de Zoghlami et Faugeras
RZSSD, RZNCC Corre´lation partielle de Lan
QUAD Quadrant correlation, mesure de Huber
ZNCCR Corre´lation croise´e centre´e normalise´e robuste
DP Pseudo-norme
MAD Variance robuste
LMS Moindre me´diane des carre´s, least median of squares
LMPP Moindre me´diane des puissances, least median of powers
LTS Moindres carre´s tronque´s, least trimmed squares
LTPP Moindres puissances tronque´es, least trimmed powers
SMAD Estimation robuste de la varianceSmooth Median Absolute Deviation
SMPDP Smooth Median Powered Deviation
MEm M-estimateur
REm R-estimateur
Syste`mes de repre´sentation de la couleur
RGB Syste`me de primaires, Red Green Blue
XY Z Syste`me de primaires propose´ par la CIE
CMY Syste`me de primaires propose´ pour la te´le´vision et les imprimantes
L∗u∗v∗ ou CIELUV Syste`me perceptuellement uniforme propose´ par la CIE
L∗a∗b∗ ou CIELAB Syste`me perceptuellement uniforme propose´ par la CIE
AC1C2 Syste`me antagoniste propose´ par Swain et Ballard
Y Ch1Ch2 Syste`me luminance-chrominance propose´ par Carron
HSI Syste`me perceptuel
xxx Abr·eviations
Syste`mes de repre´sentation de la couleur (suite)
I1I2I3 Syste`me d’axes inde´pendants propose´ par Ohta
H1H2H3 Syste`me d’axes inde´pendants propose´ Braquelaire et Brun
Me´thodes couleur
Fusion-score Fusion des scores de corre´lation
Fusion-carte Fusion des cartes de disparite´s
Acp-corre´lation Application d’une ACP sur la feneˆtre de corre´lation
Acp-image Application d’une ACP sur toute l’image
Directe Utilisation d’une mesure de corre´lation 3D
Me´thodes hybrides
Contour-sobel Utilisation du filtre de Sobel
Contour-sdef Utilisation de la me´thode SDEF
Corre´lation-kaneko Utilisation de la me´thode de Kaneko
Corre´lation-lan Utilisation de la me´thode de Lan
Post-seuil Utilisation d’un seuil sur le score de corre´lation
Post-ambigu¨ıte´ Utilisation d’un seuil sur l’ambigu¨ıte´
Post-syme´trie Utilisation de la contrainte de syme´trie
Post-unicite´ Utilisation de la contrainte d’unicite´
Post-ordre Utilisation de la contrainte d’ordre
Post-me´dian Utilisation de la contrainte de syme´trie suivie d’un filtrage me´dian
Post-dilatation Utilisation de la contrainte de syme´trie suivie d’une dilatation des
zones des occultations
Post-dilatation-contour Utilisation de la contrainte de syme´trie suivie d’une dilatation des
zones des occultations conditionne´e par les contours
Post-ordre-syme´trie Utilisation des contraintes d’ordre et de syme´trie
Post-ambigu¨ıte´-syme´trie Utilisation d’un seuil sur l’ambigu¨ıte´ et de la contrainte de syme´trie
fusion-disp Fusion des deux cartes de disparite´s
Introduction
De tout temps, l’homme a tente´ d’e´laborer des machines capables de reproduire et de faciliter
son travail. L’e´volution des techniques et des connaissances dans de nombreux domaines, comme
la me´decine, la physique, les mathe´matiques et plus re´cemment l’informatique, a permis d’inventer
toutes sortes d’outils, du plus rudimentaire au robot le plus perfectionne´. Les progre`s de la me´decine
ont permis de mieux comprendre le syste`me visuel humain et, depuis quelques de´cennies, l’homme
cherche a` reproduire par une machine les me´canismes du syste`me visuel humain pour des applications
aussi varie´es que l’aide au de´placement d’un robot, l’exploration et l’e´tude des organes humains en
me´decine, la surveillance vide´o ou l’e´tude comportementale des animaux. Cette discipline constitue ce
que nous appelons la vision par ordinateur.
Vision par ordinateur
De manie`re plus the´orique, le but de la vision par ordinateur est de reproduire le syste`me visuel
humain et, plus pre´cise´ment, de trouver un mode`le qui posse`de des proprie´te´s proches de la perception
visuelle humaine. Pour cela, il faut une sce`ne, une source de lumie`re et un capteur. Un exemple de
dispositif ou` des techniques de vision par ordinateur interviennent est illustre´ sur la figure 1.
Capteur Acquisition Traitement
Action
Sce`neSource lumineuse
Fig. 1 – Dispositif faisant intervenir des techniques de vision par ordinateur.
Nous pouvons distinguer :
• L’objectif – Le robot doit aller cueillir la fleur ou le ce`pe (en e´vitant si possible l’arbre et le
personnage).
• Le dispositif – Il est constitue´ de la sce`ne (une fleur, un ce`pe, un arbre et un personnage en
mouvement), de la source lumineuse (le soleil) et du capteur (la came´ra du robot) qui permet
de fournir des images de la sce`ne qui sont analyse´es par un ordinateur.
• Les e´tapes de traitement – Elles comprennent : l’acquisition des images, le traitement des donne´es
(application d’un algorithme de vision par ordinateur) et la de´cision de l’action a` re´aliser.
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• Le re´sultat – Si tout se de´roule correctement, le robot va cueillir la fleur ou le ce`pe en e´vitant
l’arbre et le personnage.
La vision par ordinateur s’articule autour de trois objectifs principaux :
• La reconnaissance des formes – Avec l’exemple pre´ce´dent, cela peut consister a` distinguer la
fleur et le ce`pe.
• L’analyse du mouvement – Cela peut consister a` de´tecter les mouvements du personnage.
• La reconnaissance du relief – Cela peut consister a` de´terminer que l’arbre est plus proche du
robot que la fleur et le ce`pe.
Pour tenter d’atteindre ces objectifs, diffe´rentes voies peuvent eˆtre suivies. Elles constituent des
the`mes de recherche qui se distinguent par les caracte´ristiques du dispositif, par le type et le nombre
d’images fournies par le capteur, par les informations disponibles sur la sce`ne et sur le capteur et par
la nature des re´sultats vise´s.
L’analyse du mouvement se caracte´rise par un dispositif dans lequel il existe un mouvement relatif
entre le capteur et les objets de la sce`ne. Des se´quences d’images fournies par le capteur sont analyse´es
afin d’extraire automatiquement des informations sur :
• Le mouvement (( perc¸u )) – Cela correspond a` la projection du mouvement dans les images. On
parle d’analyse du mouvement 2D qui peut, par exemple, passer par :
◦ Le calcul du flux optique – On cherche a` obtenir les champs des de´placements associe´s aux
pixels des images de la se´quence.
◦ Le suivi d’objets – On cherche a` repe´rer les positions d’un ou plusieurs objets dans chaque
image de la se´quence.
• Le mouvement (( re´el )) – Cela correspond au mouvement 3D du capteur ou des objets de la
sce`ne.
La reconnaissance du relief concerne l’extraction automatique d’informations sur la structure 3D
de la sce`ne a` partir d’une ou de plusieurs images. On parle alors de reconstruction 3D qui peut eˆtre
re´alise´e a` partir de ste´re´ovision monoculaire, binoculaire ou multi-oculaire, suivant le nombre d’images
disponibles.
Les travaux de´crits dans ce me´moire se situent dans le cadre de la ste´re´ovision binoculaire et
concernent plus spe´cifiquement l’e´tape de mise en correspondance.
Ste´re´ovision binoculaire
Nous pouvons conside´rer deux cas :
• Les images ont e´te´ acquises a` deux instants diffe´rents (c’est le cas d’images obtenues depuis un
satellite, a` deux passages diffe´rents).
• Les images ont e´te´ acquises au meˆme instant ou a` des instants suffisamment proches pour
qu’aucun changement ne se soit produit dans la sce`ne.
Nous nous plac¸ons dans le second cas. Nous pouvons distinguer trois e´tapes fondamentales pour
retrouver le relief de la sce`ne :
• Le calibrage – Cela consiste a` trouver les parame`tres des capteurs.
• La mise en correspondance ou appariement – Le but est de retrouver les points homologues entre
les deux images, c’est-a`-dire les projections des meˆmes points de la sce`ne.
• La reconstruction 3D – A` partir des parame`tres des capteurs et des correspondances de points,
un mode`le 3D de la sce`ne est reconstruit.
La mise en correspondance s’ave`re eˆtre une taˆche de´licate dont la qualite´ du re´sultat de´termine di-
rectement la qualite´ de la reconstruction 3D. Elle rencontre de nombreuses difficulte´s, notamment en
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pre´sence de changements de luminosite´ entre les deux images, d’objets dont la surface est uniforme,
d’occultations et de bruit dans les images. En raison de ces difficulte´s, les me´thodes de mise en corres-
pondance sont amene´es a` exploiter toutes les informations disponibles afin de faciliter la recherche et
la de´termination des correspondants. Des informations lie´es a` des hypothe`ses concernant la formation
des images sont utilise´es pour re´duire la taille des zones des images dans lesquelles les correspondants
sont recherche´s. Il s’agit d’informations qui de´coulent directement du mode`le ge´ome´trique du capteur.
C’est aussi sur ce mode`le ge´ome´trique que repose l’e´tape de triangulation permettant la reconstruction
3D.
Mode`le ge´ome´trique de la came´ra
Le mode`le ste´nope´ (cf. figure 2), ou mode`le du (( trou d’aiguille )) (pinhole), est constitue´ du plan
image et du centre optique O. Un point P de la sce`ne, de coordonne´es (X,Y,Z), se projette sur le plan
image en un point p, de coordonne´es (u,v), qui est l’intersection de la droite (OP) avec le plan image.
Cette projection peut eˆtre repre´sente´e par l’e´quation suivante :
λ
(
u v 1
)T
= M
(
X Y Z 1
)T
, λ ∈ IR∗, (1)
ou` M est la matrice de projection perspective qui contient les parame`tres du mode`le. Le calibrage
d’une came´ra peut consister a` estimer cette matrice.
P
Plan imageRepe`re came´ra
Repe`re image
x
z
y
u
v
Z
X Y
Repe`re sce`ne
Centre optique
p
O
Fig. 2 – Mode`le ge´ome´trique de la came´ra.
Mode`le du capteur ste´re´oscopique
Dans le cas particulier de la ste´re´ovision binoculaire, deux images sont prises depuis deux points
de vue diffe´rents. Pour cela, soit deux came´ras sont utilise´es, soit la came´ra est de´place´e entre les
deux prises de vue (dans ce cas, les objets doivent eˆtre immobiles). La position relative des deux
prises de vue doit eˆtre choisie de telle sorte qu’une grande partie de la sce`ne soit visible dans les deux
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images. La position de la deuxie`me prise de vue ne doit pas eˆtre obtenue par rotation autour du centre
optique de la came´ra, car, dans ce cas, la reconstruction 3D est impossible. Les parame`tres du mode`le
ge´ome´trique du capteur ste´re´oscopique binoculaire (cf. figure 3) peuvent eˆtre repre´sente´s par les deux
matrices de projection perspectives associe´es aux deux images.
P
xg
xd
pg et pd se correspondent
Repe`re image
droit
Repe`re image
gauche
ug
vg
YX
Z
Repe`re sce`ne
zg
ud
vd
ydzd
pg
pd
yg
Og
Od
Fig. 3 – Mode`le ge´ome´trique du capteur ste´re´oscopique binoculaire.
Mise en correspondance
La figure 3 montre qu’un point P de la sce`ne, visible dans les deux images se projette dans l’image
gauche en pg de coordonne´es (ug,vg) et dans l’image droite en pd de coordonne´es (ud,vd). On dit que
les points pg et pd sont homologues, c’est-a`-dire qu’ils se correspondent, car ils repre´sentent le meˆme
point de la sce`ne. La mise en correspondance consiste, a` partir de deux images, que l’on appellera
l’image gauche et l’image droite, a` retrouver les couples de points qui se correspondent.
Si l’on dispose d’images de niveaux de gris, il paraˆıt raisonnable de poser l’hypothe`se suivante :
Si deux pixels se correspondent alors leurs niveaux de gris se ressemblent.
Cependant, cette hypothe`se n’e´tant pas assez discriminante, l’hypothe`se suivante est tre`s souvent
ajoute´e :
Si deux pixels se correspondent alors les niveaux de gris de leurs voisinages respectifs se ressemblent.
Cette hypothe`se est a` la base des me´thodes de mise en correspondance par corre´lation qui sont au
centre de notre travail. Bien qu’elles soient simples, leur efficacite´ a e´te´ plusieurs fois de´montre´e et
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de nombreuses applications font intervenir une me´thode de ce type. Nous pouvons mentionner par
exemple :
• les travaux de Garcia et al. [Garcia 01b, Garcia 02, Orteu 03] qui e´tudient le comportement
me´canique des mate´riaux ;
• les travaux de Lantagne et al. [Lantagne 03] consacre´s au suivi de personnes dans un contexte
de surveillance vide´o ;
• de nombreux travaux qui abordent la reconstruction de sce`nes urbaines a` partir de MNE, Mode`les
Nume´riques d’E´le´vation, obtenus a` partir d’images ae´riennes ou satellitaires [Ehlers 86, Cord 98,
Baillard 00], notamment pour l’Institut Ge´ographique National [Chehata 05].
Proble´matique
Les me´thodes de mise en correspondance par corre´lation reposent sur la ressemblance de deux
ensembles de niveaux de gris qui est quantifie´e graˆce a` une mesure de corre´lation. De tre`s nombreuses
mesures de corre´lation ont e´te´ propose´es pour prendre en compte les diffe´rentes difficulte´s de la mise
en correspondance, comme les bruits ou les occultations. Il s’ave`re donc tre`s difficile de choisir une
mesure de corre´lation. Dans un premier temps, il nous a paru important d’effectuer un recensement,
une description et une e´valuation des mesures de corre´lation existantes.
Par ailleurs, une des difficulte´s rencontre´es par les me´thodes de mise en correspondance concerne
les occultations dont la figure 4 est une illustration.
Image gauche Image droite
Fig. 4 – Le bas de la boˆıte de´signe´ par un point blanc dans l’image gauche, n’est plus visible dans
l’image droite.
On parle d’occultations lorsque des parties de la sce`ne ne sont visibles que dans l’une des deux images.
Les occultations sont une source d’erreur lors de la mise en correspondance car, dans le voisinage d’une
occultation, l’hypothe`se des voisinages semblables n’est plus ve´rifie´e (cf. figure 5).
Face a` ce proble`me, nous pouvons nous poser les questions suivantes : quelle est l’influence des occul-
tations sur le comportement des me´thodes de mise en correspondance? Comment prendre en compte
cette difficulte´?
Par ailleurs, la plupart des capteurs actuels permettent l’acquisition d’images en couleur. Globale-
ment, la couleur apporte une information supple´mentaire, plus discriminante, comme nous pouvons le
voir sur la figure 6.
Dans le cadre de la mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels, on peut se demander dans quelle
mesure l’utilisation de la couleur apporte un gain de performance. Mais cela entraˆıne les questions sui-
vantes : quels syste`mes de repre´sentation de la couleur faut-il utiliser? Comment adapter les me´thodes
a` la couleur?
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Image gauche Image droite
Fig. 5 – Les voisinages de ces deux pixels correspondants, repre´sente´s par les deux cercles blancs, sont
diffe´rents, ce qui rend leur comparaison difficile.
Fig. 6 – L’image en niveaux de gris ne nous permet pas de distinguer qu’il y a une diffe´rence de
luminosite´ entre les lettres en haut du coˆne et les lettres en bas du coˆne. De meˆme on ne distingue pas
sur le morceau de tissu jaune, la diffe´rence de couleur entre les deux bandes imprime´es.
Enfin, nous sommes naturellement amene´s a` e´valuer et a` comparer diffe´rentes me´thodes. Mais, la
mise en place d’un protocole d’e´valuation des performances soule`ve des questions concernant le choix
des donne´es et des crite`res.
Nous souhaitons tenter de re´pondre a` ces questions. Pour cela, les objectifs des travaux pre´sente´s
dans ce me´moire sont les suivants :
• E´tablir un e´tat de l’art des me´thodes de mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels – Nous
souhaitons de´finir clairement les diffe´rents e´le´ments qui constituent les me´thodes et fournir une
classification des me´thodes existantes en fonction de ces e´le´ments.
• E´valuer et comparer les me´thodes locales de mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels –
Notre but est de mettre en place un protocole d’e´valuation et de comparaison rigoureux.
• Analyser la technique de mise en correspondance par corre´lation – D’une part, nous souhaitons
caracte´riser et classer les mesures de corre´lation existantes et, d’autre part, nous avons pour
objectif de proposer de nouvelles mesures.
• Prendre en compte la couleur – Nous de´sirons adapter les mesures de corre´lation et les me´thodes
de mise en correspondance par corre´lation a` la couleur.
• Prendre en compte le proble`me des occultations – Nous souhaitons proposer de nouvelles
me´thodes de mise en correspondance qui s’appuient sur des mesures de corre´lation robustes.
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Organisation du me´moire
Ce me´moire s’articule autour de cinq chapitres.
• Chapitre 1 – E´tat de l’art sur la mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels – Nous don-
nons un mode`le ge´ne´rique des me´thodes de mise en correspondance s’appuyant sur la de´finition
d’e´le´ments constituants. Notre e´tat de l’art s’attache a` distinguer les diffe´rentes me´thodes par
les instances de ces e´le´ments constituants. Il conduit a` une classification en quatre cate´gories :
les me´thodes locales, les me´thodes globales, les me´thodes mixtes et les me´thodes a` multiples
passages.
• Chapitre 2 – E´tat de l’art et protocole d’e´valuation et de comparaison de me´thodes de mise en
correspondance – Notre but e´tant d’obtenir un protocole d’e´valuation pre´cis et pertinent, nous
commenc¸ons par donner un e´tat de l’art sur les me´thodes d’e´valuation dans le cadre de la mise en
correspondance de pixels, puis nous de´taillons notre de´marche pour obtenir de nouvelles images
et pour choisir les diffe´rentes caracte´ristiques de notre protocole qui sera utilise´ dans tous les
chapitres suivants.
• Chapitre 3 – Mise en correspondance par corre´lation – Apre`s avoir de´fini la mise en correspon-
dance par corre´lation, nous pre´sentons une taxonomie des mesures groupe´es en cinq familles :
les mesures utilisant la corre´lation croise´e, les mesures utilisant des outils des statistiques clas-
siques, les mesures s’appuyant sur les de´rive´es des images, les mesures exploitant des outils des
statistiques non parame´triques et les mesures a` base d’outils des statistiques robustes. Dans la
dernie`re de ces familles, nous proposons des mesures qui prennent en compte le proble`me des
occultations.
• Chapitre 4 – Mise en correspondance par corre´lation couleur – Ce chapitre se divise en trois
parties : le choix du syste`me de repre´sentation, la ge´ne´ralisation des mesures de corre´lation et la
ge´ne´ralisation des me´thodes de mise en correspondance ste´re´oscopique par corre´lation.
• Chapitre 5 – Mise en correspondance avec prise en compte des occultations – Nous utilisons les
mesures propose´es au chapitre 3 pour e´tablir quatre nouveaux types de me´thodes hybrides. Ces
me´thodes utilisent une mesure robuste dans les zones des occultations et une mesure classique
dans les autres zones.
Chapitre 1
Mise en correspondance ste´re´oscopique
de pixels
1.1 Introduction
De manie`re ge´ne´rale, la mise en correspondance ste´re´oscopique consiste a` retrouver dans les images
gauche et droite, les primitives homologues, c’est-a`-dire, les primitives qui sont la projection de la
meˆme entite´ de la sce`ne. Dans le cadre de nos travaux, les primitives que nous conside´rons sont les
pixels des images.
Meˆme si elles sortent a priori du cadre de notre e´tude, nous avons aussi conside´re´ certaines
me´thodes de calcul du flux optique qui peuvent eˆtre utilise´es pour faire de la mise en correspon-
dance ste´re´oscopique de pixels. Aggarwal et Davis [Aggarwal 88] ont, a` ce sujet, effectue´ un paralle`le
entre ces deux the`mes.
1.1.1 E´tats de l’art existants sur la mise en correspondance ste´re´oscopique de
pixels
Ge´ne´ralement, les me´thodes de mise en correspondance sont de´crites sous la forme d’un proble`me
de minimisation d’une fonction d’e´nergie, le couˆt global, ou de plusieurs fonctions d’e´nergie, les couˆts
locaux. Des e´tats de l’art ont e´te´ re´alise´s et nous citons les deux les plus aboutis :
• Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] distinguent quatre e´le´ments constituants pour caracte´riser
les me´thodes de mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels :
◦ le couˆt local qui e´value le couˆt d’une correspondance ;
◦ la zone d’agre´gation qui correspond a` l’ensemble des pixels pris en compte pour le calcul
du couˆt local ;
◦ la me´thode d’optimisation ;
◦ l’affinement des re´sultats.
Ces quatre e´le´ments vont eˆtre de´taille´s au paragraphe 1.2. Les auteurs donnent un tableau
re´capitulatif de plus d’une trentaine de me´thodes classe´es en quatre groupes :
◦ Les me´thodes qui se diffe´rencient par leur couˆt (zone d’agre´gation re´duite au pixel e´tudie´
et meˆme me´thode d’optimisation utilise´e, winner take all, une me´thode de recherche ex-
haustive).
◦ Les me´thodes qui se diffe´rencient par leur zone d’agre´gation (meˆme couˆt, diffe´rence des
niveaux de gris au carre´ et meˆme me´thode d’optimisation, winner take all).
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◦ Les me´thodes qui se diffe´rencient par leur me´thode d’optimisation (meˆme couˆt et zone
d’agre´gation re´duite au pixel e´tudie´).
◦ Les me´thodes qui ne rentrent dans aucune des trois cate´gories cite´es.
• Brown et al. [Brown 03] diffe´rencient :
◦ les me´thodes locales, en distinguant les me´thodes par corre´lation, les me´thodes fonde´es sur
l’e´quation du flux optique et les me´thodes d’appariement de primitives structure´es comme
les segments ;
◦ les me´thodes globales en distinguant celles utilisant la programmation dynamique (avec
des pixels ou avec des primitives structure´es), les coupures de graphes et les me´thodes
probabilistes (avec des pixels).
Les auteurs distinguent aussi les me´thodes par leur fac¸on de de´tecter les occultations (nous nous
inte´resserons a` cet aspect dans le chapitre 5).
1.1.2 Objectifs
Les objectifs de l’e´tat de l’art que nous pre´sentons dans ce chapitre sont de re´pertorier les approches
qui peuvent eˆtre applique´es au cas de la mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels et de les
caracte´riser par leurs e´le´ments constituants. Nous avons re´alise´ un e´tat de l’art qui s’appuie sur ceux
expose´s dans [Scharstein 02] et [Brown 03] et les comple`te, c’est pourquoi :
• Nous avons repris la caracte´risation en e´le´ments constituants utilise´e dans [Scharstein 02] a`
laquelle nous avons ajoute´ les e´le´ments suivants : primitives et attributs, pre´traitement, support,
zone de recherche, passages multiples et approche multire´solution. De plus, nous abordons la
notion de couˆt global et nous distinguons diffe´rentes zones d’agre´gation.
• Meˆme si dans [Brown 03], de nombreuses me´thodes d’optimisation sont e´nume´re´es nous allons
tenter d’eˆtre plus pre´cis et plus exhaustif, notamment en e´voquant les techniques de recuit simule´,
les techniques de relaxation, les re´seaux de neurones et les algorithmes ge´ne´tiques.
1.1.3 Plan
Tout d’abord, nous e´nume´rons les e´le´ments constituants et nous abordons les de´finitions, les no-
tations et l’algorithme ge´ne´rique complet pour de´finir le cadre de cet e´tat de l’art sur la mise en
correspondance ste´re´oscopique de pixels. Puis, nous e´nume´rons brie`vement le type d’images et le type
de sce`nes qui ont e´te´ traite´es dans les publications concerne´es par cet e´tat de l’art. Par la suite, nous
pre´sentons les contraintes les plus employe´es dans le cadre de la mise en correspondance ste´re´oscopique
de pixels. Ensuite, nous de´taillons les diffe´rents e´le´ments constituants : les attributs des pixels, le
pre´traitement, les diffe´rents couˆts de mise en correspondance, les me´thodes d’optimisation, les pas-
sages multiples, l’affinement des re´sultats et la multire´solution. Enfin, nous pre´sentons une synthe`se
de cet e´tat de l’art.
1.2 E´le´ments constituants de la mise en correspondance
Pour caracte´riser les me´thodes de mise en correspondance, nous avons identifie´ les e´le´ments consti-
tuants suivants :
• Les primitives a` apparier et leurs attributs – Comme dans [Jones 97], nous distinguons deux
cate´gories :
◦ Les pixels de l’image – Nous pouvons, par exemple, conside´rer tous les pixels de l’image,
c’est le cas dans ce me´moire, ou seulement une partie, comme des points d’inte´reˆt. Leurs
attributs sont la plupart du temps les niveaux de gris ou les composantes couleur.
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◦ Les primitives structure´es – Jawahar et Narayanan [Jawahar 02] ont re´alise´ une synthe`se
des algorithmes effectuant la mise en correspondance des primitives structure´es, appele´e
feature-based matching. Nous pouvons distinguer :
· Les segments – Les attributs ge´ne´ralement utilise´s sont, entre autres, la position, l’orien-
tation, la longueur, les niveaux de gris du segment, le contraste sur le segment et les
relations avec les segments adjacents [Ayache 89, Horaud 89, Tao 01, Jurie 01].
· Les contours – La plupart du temps, les niveaux de gris, les composantes couleur ou
les gradients des pixels qui forment le contour sont utilise´s [Petrakis 02].
· Les re´gions – Les attributs utilise´s peuvent eˆtre les niveaux de gris ou les couleurs de
la re´gion, comme dans [Matas 02], une mesure globale sur la re´gion comme la variance
des niveaux de gris utilise´e dans [Han 01] ou des moments, cf. [Tuytelaars 00].
La plupart des publications sur la mise en correspondance de primitives structure´es datent
de la fin des anne´es 1980. Toutefois, des publications re´centes concernent la mise en corres-
pondance de re´gions pour guider la mise en correspondance de pixels. L’utilisation de primi-
tives structure´es limite la combinatoire lors de la recherche des correspondances et offre la
possibilite´ d’utiliser des attributs discriminants permettant de lever des ambigu¨ıte´s. En re-
vanche, il est ne´cessaire de de´tecter au pre´alable ces primitives structure´es. Les de´tecteurs
utilise´s doivent eˆtre suffisamment re´pe´tables pour extraire les primitives homologues des
images. De plus, les primitives doivent eˆtre caracte´rise´es par des attributs a` la fois inva-
riants et discriminants, ce qui est souvent contradictoire. Enfin, la mise en correspondance
de primitives structure´es ne permet pas d’obtenir une reconstruction dense de la sce`ne.
• Le pre´traitement des images – Un traitement des images peut eˆtre effectue´ avant de chercher
les correspondances, notamment pour tenter de supprimer le bruit ou effectuer le calcul des
attributs.
• Le couˆt global de mise en correspondance – Lorsqu’un ensemble de correspondances entre pri-
mitives est e´tabli, il est ne´cessaire de de´terminer a` quel point cet ensemble de correspondances
est en accord avec le mode`le choisi, c’est-a`-dire a` quel point les hypothe`ses sont ve´rifie´es et les
contraintes sont satisfaites. Pour cela, un couˆt global de mise en correspondance est associe´ a`
l’ensemble des correspondances. Ce couˆt se compose de deux termes :
◦ Le couˆt de correspondance – Il s’agit de la somme des couˆts locaux de toutes les corres-
pondances. Chaque couˆt local permet de de´terminer la dissimilarite´ entre deux primitives
correspondantes.
◦ Le couˆt des contraintes – Il quantifie le degre´ de respect des contraintes prises en compte
pour l’ensemble des correspondances. Il est constitue´ de la somme des couˆts de voisinage.
Chaque couˆt de voisinage prend en compte les correspondants attribue´s au voisinage de la
primitive conside´re´e.
Par exemple, dans le cas ou` les primitives sont des pixels et ou` les niveaux de gris sont leurs
attributs, le couˆt local peut consister en une simple fonction de la diffe´rence de niveaux de gris
et le couˆt de voisinage en la distance qui se´pare le correspondant et le correspondant de l’un des
pixels voisins. Certaines me´thodes s’appuient sur un couˆt global re´duit au couˆt local de mise
en correspondance et sont appele´es les me´thodes locales. Les autres me´thodes sont appele´es
les me´thodes globales. Le couˆt global est ge´ne´ralement appele´ e´nergie. Dans ce me´moire, nous
pre´fe´rons le terme (( couˆt )), mais nous utiliserons indiffe´remment les deux termes.
• Les zones d’agre´gation – Elles concernent :
◦ Le couˆt local – Des me´thodes prennent en compte des primitives voisines aux primitives
e´tudie´es pour calculer le couˆt local. L’ensemble des primitives prises en compte constitue
la zone d’agre´gation.
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◦ Le couˆt de voisinage – Dans la plupart des cas, la zone d’agre´gation associe´e au couˆt des
contraintes est diffe´rente de celle associe´e au couˆt local.
• Le support – C’est l’ensemble des primitives conside´re´es au moment du calcul du couˆt global.
Le support peut eˆtre, par exemple, dans le cas des me´thodes globales l’ensemble des primitives
de l’image ou les primitives qui se trouvent sur la meˆme droite e´pipolaire (cf. paragraphe 1.6.2)
et, dans le cas des me´thodes locales, le singleton constitue´ du pixel e´tudie´.
• La zone de recherche – Elle est associe´e a` chaque primitive dont on cherche le correspondant et
est constitue´e des primitives candidates.
• La me´thode d’optimisation – Il s’agit de la me´thode utilise´e pour trouver la valeur minimale du
couˆt global, dans le cas des me´thodes globales, ou des couˆts locaux, dans le cas des me´thodes
locales, et de´terminer ainsi les couples de primitives retenues comme correspondantes.
• L’affinement des re´sultats – Apre`s avoir e´tabli les correspondances, les re´sultats peuvent aussi
eˆtre traite´s, notamment pour tenter de corriger a posteriori d’e´ventuelles erreurs.
• Les passages multiples – Certaines me´thodes effectuent plusieurs fois la mise en correspondance
avec des me´thodes diffe´rentes pour combiner les avantages de chacune ; c’est ce que nous appelons
les me´thodes a` passages multiples. Par exemple, certaines me´thodes effectuent une mise en
correspondance locale, suivie d’une mise en correspondance globale.
• La multire´solution – Pour diminuer les temps de calcul, la mise en correspondance peut eˆtre
re´alise´e selon une approche multire´solution : une pyramide d’images a` diffe´rentes re´solutions est
construite, l’appariement est effectue´ au niveau le plus grossier et les re´sultats sont propage´s
jusqu’au niveau le plus fin.
Cette caracte´risation nous semble convenir pour de´crire la plupart des me´thodes que nous citons dans
ce chapitre. Cependant, il est parfois difficile de distinguer dans certains articles ce qui correspond
au couˆt global de mise en correspondance et ce qui est propre a` la me´thode d’optimisation. Le choix
de tous ces e´le´ments constituants est largement influence´ par le type d’images traite´es (images a` une
ou plusieurs composantes) et le type de sce`nes conside´re´es (sce`ne d’exte´rieur, sce`ne d’inte´rieur, sce`ne
polye´drique). Enfin, il faut noter que certains de ces e´le´ments constituants sont essentiels. En effet, on
ne peut pas de´finir une me´thode de mise en correspondance sans : de´terminer les primitives et leurs
attributs, de´finir un couˆt global de mise en correspondance avec un support et des zones d’agre´gation
associe´es et choisir une me´thode d’optimisation.
1.3 Algorithme ge´ne´rique complet
Chacun des e´le´ments constituants que nous avons pre´sente´s intervient dans une e´tape du sche´ma de
description fourni par l’algorithme 1.1. Nous appelons cet algorithme, l’algorithme ge´ne´rique complet.
Nous nous plac¸ons dans le cadre de la mise en correspondance de pixels, c’est pourquoi l’algorithme
1.1 prend en compte des pixels. Les diffe´rentes me´thodes existantes ne passent pas automatiquement
par toutes les e´tapes de l’algorithme ge´ne´rique complet car elles ne prennent pas force´ment en compte
tous les e´le´ments constituants :
• Les e´tapes 1 et 2.5 correspondent au sche´ma multire´solution et elles ne sont re´alise´es que pour
les me´thodes utilisant la multire´solution.
• L’e´tape 2.1 qui correspond au pre´traitement n’est effectue´e que par les me´thodes qui ne´cessitent
des calculs pre´liminaires ou qui ame´liorent les images.
• L’e´tape 2.3 est tre`s diffe´rente selon le type de me´thode :
◦ Les me´thodes locales – Les e´tapes B a` E ne sont pas re´alise´es et il n’y a qu’une seule
ite´ration par support.
◦ Les me´thodes globales – Toutes les e´tapes sont re´alise´es.
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• L’e´tape 2.4 n’est re´alise´e que par les me´thodes qui traitent les erreurs d’appariement apre`s avoir
e´tabli les correspondances.
Pour chaque passage faire
1. Construire la pyramide d’images
2. Pour chaque niveau de la pyramide faire
2.1. Pre´traiter les images
2.2. Partitionner l’ensemble des pixels dont on cherche les correspondants en
supports
2.3. Pour chaque support faire
2.3.1. Pour chaque ite´ration faire
A. Calculer les cou^ts locaux en utilisant la zone d’agre´gation du cou^t
local et en tenant compte de la zone de recherche
B. Calculer le cou^t de correspondance a` partir des cou^ts locaux sur le
support
C. Calculer les cou^ts de voisinage en utilisant la zone d’agre´gation
du cou^t de voisinage et en tenant compte de la zone de recherche
D. Calculer le cou^t des contraintes a` partir des cou^ts de voisinage
sur le support
E. Calculer le cou^t global a` partir du cou^t de correspondance et du
cou^t des contraintes
F. De´terminer les correspondances sur le support selon la me´thode
d’optimisation
2.4. Affiner les re´sultats
2.5. Propager les re´sultats
Algo. 1.1 – Mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels – Cet algorithme ge´ne´rique complet
reprend tous les e´le´ments constituants qui se de´gagent de l’ensemble des me´thodes que nous avons
re´pertorie´es. Tous les algorithmes existants ne suivent pas strictement toutes ces e´tapes.
1.4 De´finitions et notations
1.4.1 Notations ge´ne´rales
Les images gauche et droite, de taille N ligl ×N coll , sont note´es Il, avec l = g,d. Les notations suivantes
sont utilise´es :
• Le vecteur transpose´ de v est note´ vT .
• Le pixel de l’image Il de coordonne´es (i j)T est note´ pi,jl .
• Le terme Nl est le nombre de pixels conside´re´s dans l’image Il.
• Le niveau de gris associe´ au pixel de coordonne´es (i j)T dans l’image Il est I i,jl .
• Si E = {ei}i=0··N−1, alors card(E) est le nombre d’e´le´ments de l’ensemble E .
• Le terme ‖v‖ correspond a` la norme euclidienne du vecteur v.
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1.4.2 Disparite´
Nous nous plac¸ons dans le cas ou` la mise en correspondance est effectue´e de l’image gauche vers
l’image droite mais toutes les explications et les formules peuvent eˆtre utilise´es dans le cas d’une mise
en correspondance de la droite vers la gauche. Une manie`re de repre´senter le re´sultat d’une mise en
correspondance consiste a` associer a` chaque pixel pi,jg = (i j)T de l’image gauche un vecteur appele´
disparite´, de´fini par ses composantes (u− i v− j)T ou` (u v)T sont les coordonne´es dans l’image droite
du point correspondant au pixel pi,jg .
1.4.3 Fonction de disparite´
Nous pouvons assimiler le proble`me de la mise en correspondance a` la recherche d’une fonction de
disparite´ d qui attribue une disparite´ a` chaque pixel pi,jg . Dans le cas ge´ne´ral, nous avons :
d : IN2 −→ IR2 (1.1)
pi,jg 7−→ d(pi,jg ) = (u− i v − j)T . (1.2)
Lorsqu’une disparite´ re´elle est calcule´e, il s’agit d’un appariement au sous-pixel. La plupart des
me´thodes effectuent une mise en correspondance de pixels a` pixels, c’est-a`-dire qu’elles calculent des
disparite´s entie`res, et dans ce cas, nous avons :
d : IN2 → ZZ2. (1.3)
1.5 Images et sce`nes traite´es
Nous nous sommes limite´s, dans cette e´tude, aux images optiques (nous ne parlerons pas d’images
radar et des techniques associe´es). La me´thode de mise en correspondance de´pend avant tout de
l’acquisition des images et du type de sce`nes traite´es. Voici les types d’images que nous pouvons
rencontrer :
• Les images en niveaux de gris ou en couleur – Ce sont surtout des images en niveaux de gris
qui ont e´te´ utilise´es, mais, ces dernie`res anne´es, les images couleur sont de plus en plus utilise´es.
• Les images multimodales – Elles correspondent aux images me´dicales acquises par diffe´rents
proce´de´s : IRM (image par re´sonance magne´tique), images e´chographiques (utilisation des ul-
trasons) et images acquises par scanner a` rayon X. Dans [Hermosillo Valadez 02, Rogelj 03], les
auteurs pre´sentent notamment des me´thodes pour des IRM, dans [Roche 01], pour des images
e´chographiques et, dans [Faghihi 02], il s’agit d’IRM et d’images acquises par scanner a` rayon
X.
• Les images ae´riennes et satellitaires – Elles correspondent ge´ne´ralement a` des images prises
d’avion ou d’un satellite. Dans [Gennert 88, Lotti 94, Geiger 95, Paparoditis 98, Chehata 05],
un pixel repre´sente entre un me`tre et dix me`tres au sol. Certains auteurs utilisent des images
a` tre`s haute re´solution, entre dix a` trente centime`tres, comme [Fuchs 01, Jibrini 04]. Du fait de
leur haute de´finition, ces images sont souvent traite´es par multire´solution pour re´duire les temps
de calcul.
• Les images re´ciproques – Dans [Zickler 03], les images re´ciproques sont obtenues en e´changeant
la source lumineuse et le capteur entre les deux prises de vues. Ceci permet de supposer que la
relation entre l’intensite´ de deux pixels qui se correspondent est inde´pendante de la re´flectance
de la surface des objets de la sce`ne. Ce type d’acquisition combine des aspects de la ste´re´ovision
(deux capteurs sont utilise´s) a` des aspects de la ste´re´ophotome´trie (on de´place les sources de
lumie`re).
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Les types de sce`nes que nous pouvons distinguer sont :
• Les sce`nes complexes d’inte´rieur ou d’exte´rieur – Ce sont les sce`nes les plus difficiles a` traiter,
car les images pre´sentent de nombreuses difficulte´s comme, par exemple, les changements de
luminosite´ d’une image a` l’autre et de nombreuses occultations.
• Les sce`nes aquatiques – Ces sce`nes sont plus rares mais, ces dernie`res anne´es, on a vu des
applications apparaˆıtre dans ce domaine. Dans [Laurence 98, Garcia 01c, Semani 05], les auteurs
proposent des me´thodes pour le suivi de poissons dans des aquariums ou dans leur milieu naturel.
Les images acquises sont en couleur et la composante dominante e´tant le bleu, les auteurs
n’utilisent, en ge´ne´ral, plus que cette composante dans l’analyse de la sce`ne.
• Les sce`nes planes par morceaux – Dans le cas de sce`nes polye´driques, certains auteurs, comme
dans [Scharstein 02], se sont servis des proprie´te´s particulie`res lie´es a` la ge´ome´trie de ce type
de sce`nes pour faciliter la mise en correspondance et notamment pour obtenir des couples
ste´re´oscopiques servant a` l’e´valuation des performances des algorithmes de mise en correspon-
dance (cf. chapitre 2).
1.6 Contraintes pour la mise en correspondance
1.6.1 Notion de contrainte
Une contrainte est une proprie´te´ lie´e a` une correspondance qui de´coule d’hypothe`ses faites sur :
• La ge´ome´trie du capteur – La principale contrainte utilise´e est la contrainte e´pipolaire. Par abus
de langage, on appelle cette contrainte une contrainte ge´ome´trique (on ne pre´cise pas qu’il s’agit
de la ge´ome´trie du capteur) et nous conserverons cette appellation dans ce me´moire.
• La ge´ome´trie de la sce`ne – Il s’agit des contraintes d’unicite´, d’ordre et de syme´trie. Jones
[Jones 97] les appelle des contraintes de compatibilite´. Elles ne sont pas applique´es seulement a`
des pixels, mais aussi a` d’autres types de primitives, comme les segments. Nous allons de´crire,
a` partir du paragraphe 1.6.4, les contraintes de compatibilite´ les plus utilise´es, mais cette liste
n’est pas exhaustive.
• La re´flectance de la surface des objets ainsi que le type et la position de la source lumineuse –
Cela concerne la contrainte de dissimilarite´. Nous avons choisi de ne pas traiter la contrainte
de dissimilarite´ dans ce paragraphe car nous conside´rons qu’elle constitue l’e´le´ment essentiel du
couˆt de mise en correspondance. Nous aborderons donc la notion de dissimilarite´ au paragraphe
1.9.
Les buts de l’utilisation de ces contraintes sont :
• limiter le nombre de correspondants potentiels pour chaque pixel ;
• choisir entre plusieurs correspondants potentiels ;
• ve´rifier et, le cas e´che´ant, supprimer des correspondances.
Pour une contrainte donne´e, il y a deux aspects a` conside´rer : la de´finition (la re`gle) elle-meˆme et
les buts de l’utilisation de cette contrainte.
Nous pouvons aussi distinguer, comme dans [Zhang 93, Jones 97], les contraintes unaires qui ne
prennent en compte qu’une correspondance, des contraintes binaires, qui utilisent les informations
relatives a` deux correspondances.
1.6.2 Contrainte e´pipolaire
La contrainte e´pipolaire, contrainte ge´ome´trique et unaire, peut eˆtre utilise´e pour faciliter la mise
en correspondance en re´duisant la zone de recherche. La figure 1.1 re´sume la ge´ome´trie e´pipolaire.
Le point P de la sce`ne et les centres de projection des deux came´ras, Og et Od, de´finissent le plan
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e´pipolaire. Les intersections de ce plan avec les deux plans images sont deux droites appele´es e´pipolaires
conjugue´es. La contrainte e´pipolaire est donc de´finie par :
Le correspondant pd d’un point pg, qui se trouve sur la droite e´pipolaire gauche Dg, se trouve
ne´cessairement sur la droite Dd, image de Dg dans le plan droit. La droite Dd est appele´e la droite
e´pipolaire droite associe´e au point pg.
Les droites e´pipolaires posse`dent la proprie´te´ suivante :
Toutes les droites e´pipolaires concourent en un point appele´ l’e´pipoˆle, note´ el.
La contrainte e´pipolaire permet d’obtenir une relation entre les points de l’image gauche et les
points de l’image droite qui ne de´pend que des parame`tres des came´ras et des coordonne´es image et
qui est inde´pendante des coordonne´es du point de la sce`ne. La matrice qui repre´sente cette relation
est appele´e la matrice fondamentale. Zhang [Zhang 96] et Armangue´ et Salvi [Armangue´ 03] donnent
des e´tats de l’art sur les manie`res d’estimer cette matrice fondamentale.
P
Plan e´pipolairePlan image gauche Plan image droit
pg pd
Droites e´pipolaires conjugue´es, Dg et DdCentre optique gauche Centre optique droit
Og
Od
Fig. 1.1 – Ge´ome´trie e´pipolaire.
1.6.3 Rectification e´pipolaire
La rectification e´pipolaire consiste a` se ramener a` une configuration particulie`re du capteur, appele´e
configuration paralle`le, dans laquelle :
les droites e´pipolaires sont toutes paralle`les et horizontales dans les deux images et deux pixels qui se
correspondent se trouvent sur la meˆme ligne. Ainsi le de´placement entre un pixel dans l’image gauche
et son correspondant dans l’image droite correspond a` une simple translation.
Ainsi, la rectification e´pipolaire est une transformation ge´ome´trique que l’on fait subir aux deux
images. La difficulte´ re´side dans l’estimation des parame`tres de cette transformation. Deux techniques
sont habituellement utilise´es pour rectifier des images ste´re´oscopiques, selon l’information dont on
dispose :
• Dans [Ayache 89, Fusiello 00] et [Hartley 99, 41–49], les parame`tres de calibrage pour les deux
images sont disponibles, alors les matrices de projection perspective associe´es a` chaque image
peuvent eˆtre estime´es et les auteurs peuvent en de´duire les transformations a` appliquer pour
n’avoir qu’une translation entre les deux images.
• Lorsque les informations comple`tes de calibrage ne sont pas connues, le calcul des parame`tres
de la transformation a` appliquer sur les images passe par l’estimation de la matrice fondamen-
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tale a` partir de correspondance de points. Il s’agit de la me´thode employe´e dans [Zhang 96] et
[Devernay 97, chap. 2].
Cette configuration est tre`s inte´ressante car elle simplifie la me´thode de recherche des correspon-
dants. Garcia [Garcia 01a] et Devernay [Devernay 97] montrent que le processus de rectification ge´ne`re
deux nouvelles images dont les niveaux de gris ont e´te´ calcule´s par interpolation ; ce qui entraˆıne une
de´gradation du contenu des images. Cependant, dans la plupart des images utilise´es pour faire de la
mise en correspondance ste´re´oscopique, les auteurs rectifient les images et les algorithmes propose´s
utilisent la contrainte e´pipolaire. Cette contrainte ge´ome´trique est utilise´e pendant la mise en corres-
pondance alors que les contraintes de compatibilite´ peuvent eˆtre utilise´es pendant ou apre`s l’e´tape
de mise en correspondance. Lorsque les images sont rectifie´es, la disparite´ correspond seulement a` la
diffe´rence de colonnes et dans ce cas, l’expression (1.2) devient :
pi,jg 7−→ d(pi,jg ) =
(
0 v − j)T . (1.4)
Cette configuration implique que la zone de recherche dans l’image droite est constitue´e des pixels sur
la ligne i et situe´s sur les colonnes dont l’indice est infe´rieur ou e´gal a` j. De plus, cette zone de recherche
est souvent re´duite si on fixe les limites infe´rieure et supe´rieure aux disparite´s qui correspondent aux
objets de la sce`ne respectivement les plus e´loigne´s et les plus proches du capteur.
1.6.4 Notations utilise´es pour les contraintes de compatibilite´
A` partir de ce paragraphe, nous supposons toujours que nous travaillons avec des images rectifie´es.
Tous les exemples que nous donnons sont dans le cas ou` les droites e´pipolaires conjugue´es correspondent
a` la meˆme ligne dans les deux images e´tudie´es. Nous avons choisi des repre´sentations communes pour
toutes les figures illustrant les contraintes de compatibilite´ ; elles sont re´sume´es dans le tableau 1.1.
Repre´sentation Signification
repre´sente un pixel.
indique qu’il y a une correspondance entre deux pixels.
indique que cette correspondance est interdite ou qu’un pixel est occulte´.
repre´sente une correspondance entre deux pixels qui respecte une contrainte.
repre´sente une correspondance entre deux pixels qui ne respecte pas une
contrainte.
Tab. 1.1 – Symboles utilise´s dans les figures.
De plus, a` partir du paragraphe suivant, nous nous plac¸ons dans le cas des me´thodes de mise en
correspondance de pixel a` pixel.
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1.6.5 Contrainte d’unicite´
La contrainte d’unicite´, contrainte binaire, est largement employe´e en ste´re´ovision (cf. figure 1.2.(a)) ;
elle est de´finie par :
Si pi,j1g + d(p
i,j1
g ) = p
i,v
d alors ∀ j2 6= j1 pi,j2g + d(pi,j2g ) 6= pi,vd . (1.5)
Si deux pixels diffe´rents ont le meˆme correspondant, alors la contrainte d’unicite´ n’est pas ve´rifie´e.
Cependant, cette contrainte peut eˆtre viole´e : quand un plan de la sce`ne est tre`s incline´ par rapport a`
l’une des deux came´ras, l’effet de raccourcissement peut apparaˆıtre et ainsi tous les pixels n’ont pas
force´ment un correspondant unique. Un exemple est fourni sur la figure 1.2.(b).
(a)
Image gauche Image droite
p
i,j1
g p
i,j2
g p
i,v
d
(b)
Came´ra gauche Came´ra droite
P1
P2
p
i,j1
g p
i,j2
g p
i,v
d
Og Od
Fig. 1.2 – Contrainte d’unicite´ – Dans la figure (a), nous pouvons voir les correspondances entre pi,j1g
et pi,vd et entre p
i,j2
g et p
i,v
d qui ne respectent pas la contrainte d’unicite´. En (b), Il s’agit d’une vue de
dessus d’un capteur binoculaire en configuration paralle`le et d’une sce`ne. C’est un exemple de violation
de la contrainte provoque´e par un raccourcissement : tous les points qui se trouvent sur le segment de
droite [P1P2] se projettent sur le pixel p
i,v
d dans l’image droite.
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1.6.6 Contrainte d’ordre
La contrainte d’ordre, contrainte binaire, est parfois utilise´e en ste´re´ovision (cf. figure 1.3.(a)) et
elle est de´finie par :
Si pi,j1g + d(p
i,j1
g ) = p
i,v1
d et p
i,j2
g + d(p
i,j2
g ) = p
i,v2
d alors (j1 − j2)(v1 − v2) ≥ 0. (1.6)
Elle signifie que l’ordre des pixels de l’image gauche le long de la droite e´pipolaire doit eˆtre le meˆme
que celui de leurs correspondants. Cette contrainte peut aussi eˆtre viole´e lorsqu’il y a, dans la sce`ne,
des plans transparents fortement incline´s par rapport au plan de l’une des came´ras. Un exemple est
montre´ sur la figure 1.3.(b).
(a) Image gauche Image droite
p
i,j1
g p
i,j2
g p
i,v1
d p
i,v2
d
(b)
P1
P2
Came´ra droiteCame´ra gauche
p
i,j1
g
p
i,j2
g p
i,v1
d
p
i,v2
d
Og Od
Fig. 1.3 – Contrainte d’ordre – En (a), nous pouvons voir deux correspondances qui respectent la
contrainte d’ordre et deux correspondances qui ne la respectent pas. En (b), une vue de dessus d’un
capteur binoculaire en configuration paralle`le et d’une sce`ne, montre un exemple de violation de la
contrainte d’ordre (le plan transparent vertical passant par les points P1 et P2, repre´sente´ en tirets,
est fortement incline´ par rapport au plan des images).
1.6.7 Contrainte de syme´trie
Un des affinements des re´sultats d’une mise en correspondance les plus employe´s est la ve´rification
bidirectionnelle (cf. figure 1.4.(a)), qui met en œuvre la contrainte de syme´trie. Cette contrainte binaire
s’e´crit :
Si pi,jg + d(p
i,j
g ) = p
i,v
d alors p
i,v
d + d(p
i,v
d ) = p
i,j
g . (1.7)
Deux mises en correspondance sont effectue´es, de la gauche vers la droite puis de la droite vers la
gauche. Si un pixel pi,jg a pour correspondant le pixel p
i,v
d , alors, lors de la seconde mise en correspon-
dance, pi,vd doit avoir pour correspondant p
i,j
g . Si ce n’est pas le cas, la contrainte de syme´trie n’est pas
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respecte´e. Nous avons pu trouver une de´finition diffe´rente, mais e´quivalente, de cette contrainte sous
l’appellation de contrainte de consistance forte de´finie dans [Gong 03, Kostkova´ 03]. Elle est de´finie
comme la conjonction de la contrainte d’unicite´ de la droite vers la gauche et de la gauche vers la
droite. La contrainte de syme´trie assure la contrainte d’unicite´, ce qui signifie que si un ensemble de
correspondances ve´rifient la contrainte de syme´trie, alors elles ve´rifient aussi la contrainte d’unicite´.
Cette contrainte est tre`s forte et, dans certains travaux [Crouzil 96, Belli 00], les auteurs ont propose´
une version qui tole`re une erreur de quelques pixels que l’on l’appelle la contrainte de syme´trie faible
(cf. figure 1.4.(b)) et qui est de´finie par :
Si pi,j1g + d(p
i,j1
g ) = p
i,v
d et p
i,v
d + d(p
i,v
d ) = p
i,j2
g alors |j2 − j1| < Tj , (1.8)
avec Tj est un seuil a` fixer.
(a) Image gauche Image droite
p
i,j1
g p
i,v
d
p
i,j2
g
(b) Image gauche Image droite
p
i,j3
g
Fig. 1.4 – Contrainte de syme´trie (ve´rification bidirectionnelle) – La contrainte de syme´trie est illustre´e
en (a) et nous pouvons la comparer a` la contrainte de syme´trie faible en (b). Nous pouvons remarquer
que les correspondances entre pi,j1g et p
i,v
d et entre p
i,v
d et p
i,j2
g sont rejete´es lorsqu’on applique la
contrainte de syme´trie alors qu’elles ne le sont pas quand il s’agit de la contrainte de syme´trie faible.
Les contraintes d’ordre et d’unicite´ ont e´te´ tre`s utilise´es ; une variante de ces contraintes, la consis-
tance faible, a meˆme e´te´ propose´e dans [Gong 03, Kostkova´ 03].
1.6.8 Consistance faible
La consistance faible s’appuie sur la contrainte d’unicite´ et la contrainte d’ordre. Elle est donc
binaire et elle est de´finie par :
Si pi,jg + d(p
i,j
g ) = p
i,v
d alors
∀ j′ > j pi,j′g + d(pi,j
′
g ) 6= pi,vd et ∀ v′ < v pi,v
′
d + d(p
i,v′
d ) 6= pi,jd .
(1.9)
Cela signifie que si pi,jg a pour correspondant p
i,v
d alors la contrainte de syme´trie doit eˆtre ve´rifie´e pour
tous les pixels sur la meˆme ligne que pi,jg tels que leurs indices de colonne soient supe´rieurs a` j et pour
tous les pixels sur la meˆme ligne que pi,vd tels que leurs indices de colonnes soient infe´rieurs a` v. Cette
contrainte a e´te´ propose´e pour tenter de limiter l’effet des contraintes d’unicite´ et d’ordre, c’est-a`-dire
pour interdire moins de correspondances.
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1.6.9 Synthe`se et comparaison des contraintes d’unicite´, de syme´trie, d’ordre et
de consistance faible
Toutes ces contraintes peuvent eˆtre utilise´es pour rejeter des appariements ou conditionner la mise
en correspondance, c’est-a`-dire, diminuer l’espace de recherche ou pe´naliser certaines correspondances.
Pour illustrer les diffe´rences entre toutes ces contraintes (unicite´, ordre, syme´trie et consistance faible),
nous pouvons e´tudier une correspondance entre deux pixels et analyser l’impact de chaque contrainte, si
elle est applique´e, sur l’appariement des autres pixels de l’image. Sur la figure 1.5, on voit que l’effet de
la consistance faible est beaucoup moins important que celui de la contrainte d’ordre et qu’elle permet
de tole´rer certaines configurations dans lesquelles la contrainte d’unicite´ et la contrainte d’ordre sont
viole´es.
(a)
Unicite´
(gauche vers
droite)
gauche
colonne
v
j
colonne
droite
(b)
Syme´trie
gauche
colonne
v
j
colonne
droite
(c)
Ordre
gauche
colonne
v
j
colonne
droite
(d)
Consistance
faible
gauche
colonne
v
j
colonne
droite
Fig. 1.5 – Comparaison des contraintes – Ces sche´mas illustrent l’impact des contraintes sur l’ensemble
des appariements possibles, lorsque la correspondance entre un pixel de colonne j, dans l’image gauche,
et un pixel de colonne v, dans l’image droite, a e´te´ e´tablie. Les axes des abscisses et des ordonne´es
correspondent respectivement a` la colonne des pixels de l’image de gauche et de droite sur leur droites
e´pipolaires associe´es. Dans l’exemple de la contrainte d’unicite´, en (a), si on e´tablit la correspondance
entre les pixels de colonnes j et v, alors toutes les correspondances sur la colonne v sont interdites.
Graˆce aux figures (a) et (b), on peut illustrer que la contrainte de syme´trie est bien e´quivalente a` la
contrainte d’unicite´ applique´e de la gauche vers la droite et de la droite vers la gauche. La contrainte
de syme´trie implique aussi la contrainte de consistance faible. La contrainte d’ordre (c) est la plus
forte, dans le sens ou` elle permet d’interdire le plus grand nombre de correspondances. Les contraintes
d’unicite´ (a) et de consistance faible (d) sont les moins fortes.
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1.6.10 Limite du gradient de disparite´
La limite du gradient de disparite´ est aussi tre`s utilise´e [Barnard 89, Jones 97, Zhang 00, Mayer 03,
Wei 04]. Cette contrainte binaire s’appuie sur l’hypothe`se d’une continuite´ dans les disparite´s, ce
qui implique que le gradient de disparite´, note´ Gd, ne doit pas de´passer une certaine valeur. Une
approximation du gradient de disparite´ est de´finie comme la diffe´rence des disparite´s divise´e par la
se´paration cyclope´enne (diffe´rence de la distance entre deux pixels dans l’image gauche et de la distance
entre leurs correspondants respectifs dans l’image droite). Cette contrainte est de´finie dans [Horaud 93,
p. 185] par :
Si pi,j1g + d(p
i,j1
g ) = p
i,v1
d et p
i,j2
g + d(p
i,j2
g ) = p
i,v2
d alors
Gd(p
i,j1
g ,p
i,v1
d ,p
i,j2
g ,p
i,v2
d ) =
∥∥∥(pi,j1g − pi,j2g )− (pi,v1d − pi,v2d )∥∥∥∥∥∥12 (pi,v1g + pi,v1d )− (pi,j2g + pi,v2d ))∥∥∥ < TG,
(1.10)
ou` TG est un seuil a` fixer.
1.6.11 Contrainte de rang
Banks et Bennamoun [Banks 01] proposent la contrainte de rang (cf. figure 1.6). Cette contrainte
unaire est aussi utilise´e dans [Rao 03, Zickler 03]. Elle s’appuie sur la comparaison du niveau de gris
du pixel central avec celui des pixels de la zone d’agre´gation et se traduit par la re`gle suivante :
Si pi,jg + d(p
i,j
g ) = p
i,v
d alors
∀ pi′,j′g ∈ ZACc(pi,jg ), pi
′,v′
d ∈ ZACc(pi,vd ) tels que j′ − j = v′ − v
(I i
′,j′
g − I i,jg )(I i
′,v′
d − I i,vd ) > 0.
(1.11)
Le terme ZACc(pi,jl ) correspond a` l’ensemble des pixels qui se trouvent dans la zone d’agre´gation de
la contrainte du pixel pi,jl . Cette contrainte suppose que le signe de la diffe´rence entre les niveaux de
gris du pixel e´tudie´ et de ceux de sa zone d’agre´gation doit eˆtre le meˆme pour pi,jg et p
i,v
d .
(a) (b) (c)250 200 198100 104 110
50 48 78
 255 205 203105 109 115
55 53 93
 255 205 100105 109 105
55 53 110

Fig. 1.6 – Contrainte de rang – Sur cette figure, chaque matrice repre´sente le niveau de gris du pixel
e´tudie´, au centre, en gras, et les niveaux de gris des pixels de la zone d’agre´gation (ici, nous avons
choisi une feneˆtre de taille 3×3 centre´e sur le pixel conside´re´). En (a), il s’agit du pixel dont on cherche
le correspondant et de son voisinage 3× 3. En (b) et (c), il s’agit de deux correspondants possibles et
de leurs zones d’agre´gation respectives. Entre (a) et (b), la contrainte de rang est respecte´e. Entre (a)
et (c), les pixels de la colonne de droite (en italique), ne respectent pas la contrainte.
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1.6.12 Contrainte de continuite´ figurale
La contrainte de continuite´ figurale [Ohta 85, Mohan 89, Horaud 93, p. 196], contrainte binaire, est
de´finie par :
Soient Cg un contour dans l’image gauche et Cd un contour dans l’image droite. On note :
PCg = {pi,jg ∈ Cg} et P ′Cg = {pi,jg ∈ PCg | pi,jg + d(pi,jg ) ∈ Cd}.
Si card(P ′Cg) ≥
1
2
card(PCg) alors ∀ (i′,j′) tels que pi
′,j′
g ∈ PCg , (pi
′,j′
g + d(p
i′,j′
g )) ∈ Cd.
(1.12)
Si un pixel pi,jg appartient a` un contour Cg dont la majorite´ des pixels ont e´te´ apparie´s avec des pixels
appartenant au meˆme contour Cd, dans l’image droite, alors le correspondant du pixel pi,jg appartient
a` Cd. Cette contrainte a e´te´ utilise´e dans [Ohta 85] dans le cadre de la programmation dynamique. Il
s’agit de l’exemple le plus significatif de l’utilisation de cette contrainte. Mohan et al. [Mohan 89] ont
utilise´ cette contrainte pour tenter de corriger les erreurs d’appariement apre`s avoir calcule´ toutes les
correspondances.
1.6.13 Autres contraintes
Il existe d’autres contraintes, moins populaires que celles que nous venons de pre´senter. Nous pou-
vons toutefois citer les contraintes d’ambigu¨ıte´ et d’impre´cision [De Joinville 01]. Ces contraintes s’uti-
lisent avec des me´thodes locales, c’est pourquoi nous les de´taillerons dans le chapitre 3, paragraphe
3.6.1.2.
1.7 Attributs des pixels
Dans cet e´tat de l’art, nous conside´rons les me´thodes s’appliquant sur des images en niveaux de
gris et des images couleur. Les correspondances peuvent eˆtre de´termine´es pour une partie des pixels
– mise en correspondance partielle (ou non dense) – ou pour tous les pixels – mise en correspondance
dense. Nous prendrons en compte ces deux types de me´thodes.
Jones [Jones 97] conside`re qu’il existe deux cate´gories de pixels a` e´tudier (cf. tableau 1.2) :
• Tous les pixels de l’image – Dans ce cas, les attributs utilise´s sont assez limite´s. Cela peut eˆtre
le niveau de gris (c’est le plus populaire) ou la couleur.
• Des pixels particuliers de l’image – Nous appelons pixels particuliers des pixels qui correspondent
a` des points particuliers dans la sce`ne. Dans ce contexte, la mise en correspondance ne sera pas
dense. Comme type de pixels particuliers, nous pouvons citer :
◦ Les points d’inte´reˆt – Ce sont les points qui posse`dent des caracte´ristiques particulie`res les
rendant plus discriminants pour la mise en correspondance. De tre`s nombreuses me´thodes
s’appuient sur une de´tection de points d’inte´reˆt [Weng 92, Jung 01]. Les de´tecteurs de
points d’inte´reˆt les plus populaires sont celui de Harris et Stephens [Harris 88], utilise´
notamment dans [Gouet 98, Smith 98, Gouet 00, Lhuillier 04, Benhimane 04] et celui de Shi
et Tomasi [Shi 94], utilise´ dans [Megyesi 04]. D’autres me´thodes effectuent une de´tection de
coins comme dans [Ishikawa 98, Stock 03, Kaplan 04], en utilisant notamment le de´tecteur
SUSAN propose´ dans [Smith 97].
◦ Les points contour – Les points contour, utilise´s notamment dans [Ishikawa 98, Shao 02,
Petrakis 02], sont de´tecte´s le plus souvent par le de´tecteur de Canny [Canny 86] ou
l’ope´rateur de Shen et Castan [Shen 92]. Dans [Xu 97, Koch 98, Paparoditis 98, Rziza 00,
Xiao 03, Torr 04], l’ope´rateur de Canny est utilise´ alors que dans [Belli 00], on se sert de
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celui de Shen et Castan. Dans [Pajares 03], Pajares et De La Cruz s’appuient sur une image
filtre´e par un laplacien de gaussien et dans [Ohta 85], Ohta et Kanade appliquent une com-
binaison de plusieurs ope´rateurs permettant le calcul des de´rive´es premie`res des niveaux de
gris.
Dans la plupart des cas, les attributs utilise´s sont les meˆmes que ceux utilise´s pour les pixels.
Nous pouvons toutefois citer des me´thodes qui ont e´te´ propose´es pour prendre en compte de
grandes de´formations entre les images afin d’effectuer notamment de l’indexation d’images ou
du suivi d’objets :
◦ Dans [Carneiro 04], a` chaque point d’inte´reˆt est associe´ un vecteur d’attributs qui de´pend
de l’histogramme local (le pixel e´tudie´ et ses pixels voisins sont pris en compte).
◦ Dans [Stock 03], les caracte´ristiques des droites qui forment un coin sont conside´re´es.
◦ Dans [Schmid 95, Gros 97], chaque pixel particulier est caracte´rise´ par des invariants locaux.
Cate´gorie Primitive Attributs Pre´traitement
Pixels - Niveaux de gris ou couleur -
Pixels
particu-
liers
Points
d’inte´reˆt
Niveaux de gris ou couleur
Histogramme local
Invariants locaux
De´tecteur de Harris et Stephens
[Harris 88] ou ope´rateur de SUSAN
[Smith 97]
Points
contour
Ope´rateur de Canny [Canny 86], de Shen
et Castan [Shen 92]
Tab. 1.2 – Re´capitulatif sur les types de pixels, leurs attributs et l’ope´rateur de de´tection choisi.
1.8 Pre´traitement des images
Le pre´traitement des images est lie´ aux images utilise´es, aux pixels pris en compte et aux attributs
associe´s aux pixels choisis. Les diffe´rents cas que nous pouvons distinguer sont les suivants :
• Pour ame´liorer les images – Pour tenter d’e´liminer d’e´ventuels bruits pre´sents dans les images,
dans [Jones 92, Kim 05], les auteurs recommandent d’utiliser un filtre gaussien.
• Pour de´tecter les pixels et extraire leurs attributs – Il est ne´cessaire d’appliquer un ope´rateur de
de´tection au pre´alable pour extraire les pixels particuliers (cf. paragraphe 1.7) ou les attributs
associe´s.
• Pour extraire des informations utilise´es dans les couˆts locaux et globaux – Dans certaines
me´thodes, une segmentation en re´gions des images est re´alise´e, pour eˆtre ensuite utilise´e dans le
calcul des couˆts de mise en correspondance.
1.8.1 Extraction des attributs des pixels
Certaines me´thodes n’utilisent pas directement les niveaux de gris pour caracte´riser les pixels et
nous pouvons distinguer :
• Les me´thodes locales s’appuyant sur le calcul des de´rive´es des images – Ces me´thodes effectuent
donc un pre´filtrage de l’image, en utilisant, notamment, le laplacien de gaussien [Nishihara 88,
Kanade 96], le filtre de Sobel [Seitz 89, Ullah 01], le filtre de Kirsch [Seitz 89], le filtre de Roberts
[Nack 75] et le filtre de Shen-Castan [Crouzil 96].
• Les me´thodes locales utilisant des transformations de rang – Zabih et Woodfill [Zabih 94] intro-
duisent ce type de me´thodes (nous de´taillerons cette technique dans le paragraphe 3.3.4.5).
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• Les me´thodes a` base d’images intrinse`ques – Ces images, propose´es dans [Silva 00], sont obtenues
en effectuant, pour chaque pixel de chaque ligne de l’image, la somme des de´rive´es premie`res du
de´but de la ligne jusqu’au pixel e´tudie´.
• Les me´thodes locales, utilisant la variance ou la moyenne des niveaux de gris sur la zone
d’agre´gation – Ces variances ou ces moyennes sont calcule´es, en pre´traitement, pour tous les
pixels de l’image [Falkenhagen 97, Menard 97, Arcara 00].
1.8.2 Segmentation en re´gions
Ces dernie`res anne´es ont vu se multiplier les publications pre´sentant des me´thodes coope´ratives,
segment-based methods, qui inte`grent une segmentation en re´gions a` la mise en correspondance
[Birchfield 99, Han 01, Jahn 01, Tao 01, Lin 02, Zhang 04]. Voici les diffe´rents types de re´gions
conside´re´es et la me´thode de segmentation associe´e :
• Re´gions homoge`nes – Dans [Gutie´rrez 04], les re´gions homoge`nes (non texture´es) sont distingue´es
des re´gions non homoge`nes en utilisant un seuil sur l’amplitude de la norme du gradient sur
chaque image. Le gradient est calcule´ en utilisant les de´rive´es du filtre gaussien.
• Re´gions achromatiques – Dans [Tseng 92, Koschan 93], les auteurs se´parent, dans des images
couleur, les re´gions achromatiques des re´gions chromatiques en utilisant des seuils spe´cifiques
sur les composantes I et S du syste`me de couleur HSI (ce syste`me est de´crit dans le chapitre 4
au paragraphe 4.2.3).
• Re´gions extreˆmes a` stabilite´ maximale – Dans [Matas 02], Matas et al. s’appuient sur le niveau
de gris des pixels pour de´terminer ces re´gions qui sont se´lectionne´es en comparant le niveau de
gris des pixels sur le contour des re´gions et ceux qui sont adjacents.
• Segmentation par mean-shift – Propose´e dans [Comaniciu 99], une segmentation en re´gions par
mean-shift s’appuyant sur un crite`re d’homoge´ne´ite´ de couleur est souvent utilise´e [Bleyer 04,
Hong 04, Wei 04].
1.9 Couˆts de mise en correspondance, zones d’agre´gation et support
1.9.1 Couˆt global de mise en correspondance
Le couˆt global de mise en correspondance qui e´value a` quel point un ensemble de correspondances
est valide a pour forme ge´ne´rale :
Eglobal(d) = (1− λ)Ecorrespondance(d) + λEcontrainte(d), (1.13)
ou` λ ∈ [0; 1] permet d’ajuster l’influence des poids entre les deux termes :
• Ecorrespondance qui est le couˆt de correspondance et qui est le terme d’attache aux donne´es.
• Econtrainte qui est le couˆt des contraintes et qui mode´lise les interactions entre les pixels conside´re´s.
Re´soudre le proble`me de la mise en correspondance, formule´ de cette manie`re, consiste a` trouver la
fonction de disparite´ d qui minimise ce couˆt Eglobal.
1.9.1.1 Couˆt de correspondance
Ce terme e´value a` quel point un ensemble de correspondances est fiable ; il est de´termine´ par la
somme sur le support S des couˆts locaux et il est de la forme :
Ecorrespondance(d) =
∑
p
i,j
g ∈S
Elocal(p
i,j
g ,p
i,v
d )
avec pi,vd = p
i,j
g + d(p
i,j
g ).
(1.14)
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Le couˆt local correspond au couˆt d’une correspondance et il est de´fini par :
Elocal(p
i,j
g , p
i,v
d ) =
∑
p
i′,j′
g ∈ ZA(pi,jg )
p
i′,v′
d
∈ ZA(pi,v
d
)
Edissimilarite´(p
i′,j′
g ,p
i′,v′
d ), (1.15)
ou` ZA(pi,jl ) correspond a` la zone d’agre´gation conside´re´e (pixels pris en compte pour le calcul du couˆt
local). La zone d’agre´gation d’un pixel pi,jl est le plus souvent un voisinage de p
i,j
l , c’est-a`-dire qu’elle
correspond a` un ensemble de pixels connexes qui contient pi,jl . Un exemple classique de voisinage est
une feneˆtre carre´e de taille (2t + 1 × 2t + 1) centre´e sur pi,jl . Le terme Edissimilarite´ est le couˆt de
dissimilarite´ : il e´value a` quel point deux pixels ne se ressemblent pas. Nous verrons par la suite qu’il
s’agit la plupart du temps d’une dissimilarite´ des niveaux de gris.
1.9.1.2 Couˆt des contraintes
Il mode´lise les contraintes entre les pixels du support S et les pixels de la zone d’agre´gation. Il
y a Nc contraintes et ainsi Nc zones d’agre´gation associe´es que nous notons ZAC car cette zone est
diffe´rente de la zone d’agre´gation associe´e au couˆt local, ZA, et elle correspond la plupart du temps a`
un voisinage. Le couˆt des contraintes est donne´ par :
Econtrainte(d) =
Nc−1∑
c=0
Eccontrainte(d) =
Nc−1∑
c=0
∑
p
i,j
g ∈S
Ecvoisinage(p
i,j
g ), (1.16)
Le couˆt du voisinage permet d’e´valuer l’effet de la contrainte sur le pixel e´tudie´ et ses voisins ; il est
de´fini par :
Ecvoisinage(p
i,j
g ) =
∑
p
i′,j′
g ∈ZACc(pi,jg )
Eclissage(p
i,j
g ,p
i′,j′
g ). (1.17)
Le terme Eclissage permet de comparer les disparite´s associe´es aux deux pixels conside´re´s et il est appele´
couˆt de lissage. La zone d’agre´gation associe´e a` la ce`me contrainte est note´e ZACc.
Nous avons pre´sente´ les deux termes du couˆt global de mise en correspondance, nous pouvons a`
pre´sent reprendre l’e´quation (1.13) et la de´tailler :
Eglobal(d) =
∑
p
i,j
g ∈S

(1− λ)
∑
p
i′,j′
g ∈ ZA(pi,jg )
p
i′,v′
d
∈ ZA(pi,v
d
)
Edissimilarite´(p
i′,j′
g ,p
i′,v′
d )
︸ ︷︷ ︸
couˆt local
+ λ
Nc−1∑
c=0
∑
p
i′,j′
g ∈ZACc(pi,jg )
Eclissage(p
i,j
g ,p
i′,j′
g )
︸ ︷︷ ︸
couˆt du voisinage

avec pi,vd = p
i,j
g + d(p
i,j
g ).
(1.18)
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Les choix a` faire pour ce couˆt global de mise en correspondance sont :
• λ – Le plus souvent, les publications n’abordent pas cette ponde´ration.
• Edissimilarite´ – Ce couˆt s’appuie souvent sur les niveaux de gris des pixels, mais nous verrons au
chapitre 3 qu’il existe d’autres possibilite´s.
• Eclissage – Ce couˆt, dans la majorite´ des cas, est lie´ a` la disparite´ associe´e a` chaque pixel ou au
fait que le pixel est conside´re´ comme occulte´ ou non.
• ZA – Nous distinguons les me´thodes qui utilisent une zone d’agre´gation re´duite a` un seul pixel
(le pixel e´tudie´), ce sont les me´thodes globales, des me´thodes qui utilisent une zone d’agre´gation
plus importante, ce sont les me´thodes locales et les me´thodes mixtes.
• ZACc – Les zones d’agre´gation des contraintes ne sont, en ge´ne´ral, pas identiques aux zones
d’agre´gation du couˆt local. Dans de nombreux cas, la zone d’agre´gation pour le couˆt local est
limite´e au pixel e´tudie´ alors que la zone d’agre´gation des contraintes est un 4-voisinage.
• S – Le support peut eˆtre le pixel conside´re´ ou l’ensemble des Ng pixels conside´re´s dans l’image
ou les N colg pixels qui se trouvent sur la meˆme ligne (dans le cas des images rectifie´es).
Une manie`re tre`s re´pandue de classer les me´thodes de mise en correspondance est de distinguer les
me´thodes locales des me´thodes globales, c’est ce qui est propose´ dans [Scharstein 02, Brown 03]. Les
me´thodes locales effectuent Ng minimisations des couˆts locaux et la zone d’agre´gation est toujours
strictement supe´rieure a` un pixel (au pixel e´tudie´), alors que les me´thodes globales effectuent une
minimisation du couˆt global qui est une fonction des couˆts locaux et la zone d’agre´gation est souvent
re´duite au pixel conside´re´. Nous reprenons cette classification en la comple´tant. Nous conside´rons :
• les me´thodes locales ;
• les me´thodes globales dont la zone d’agre´gation est re´duite a` un pixel ;
• les me´thodes globales dont la zone d’agre´gation n’est pas re´duite a` un pixel et que nous appelons
les me´thodes mixtes.
1.9.2 Me´thodes locales – Me´thodes par corre´lation
1.9.2.1 Couˆt local
Les me´thodes locales correspondent a` Ng minimisations des couˆts locaux (cf. algorithme 1.2). Elles
sont aussi appele´es me´thodes par corre´lation. Une corre´lation indique un degre´ de ressemblance entre
deux ensembles de donne´es. Par abus de langage, dans ce chapitre, quand nous parlons de me´thode
par corre´lation, la mesure de corre´lation utilise´e e´value le degre´ de dissimilarite´ entre deux ensembles
de pixels (score de corre´lation). Pour ces me´thodes, nous avons :
• S – Il y a Ng supports, chacun e´tant re´duit a` un singleton que nous notons S i,j = {pi,jg }.
• ZA – Il y a deux possibilite´s : utiliser une feneˆtre carre´e centre´e sur le pixel conside´re´ ou des
feneˆtres adaptatives (nous abordons cette notion au chapitre 5, dans le paragraphe 5.5.1).
• Edissimilarite´ – Il existe de tre`s nombreuses variantes [Aschwanden 92, Zabih 94, Kaneko 02], une
des plus utilise´es e´tant :
Edissimilarite´(p
i′,j′
g ,p
i′,v′
d ) = fdissimilarite´(I
i′,j′
g − I i
′,v′
d ) = (I
i′,j′
g − I i
′,v′
d )
2, (1.19)
ou` fdissimilarite´ est une fonction de la diffe´rence des deux niveaux de gris. Nous ne de´taillons pas
toutes les formes que peut prendre ce couˆt de dissimilarite´ dans les me´thodes locales puisqu’elles
sont largement de´crites au chapitre 3.
Les me´thodes locales n’ont pas de couˆt des contraintes et seul le couˆt local, e´quation (1.15), est
utilise´. Ainsi la fonction de disparite´ d est de´termine´e de la fac¸on suivante :
∀ pi,jg ∈ Pg d(pi,jg ) = (0 v − j)T avec pi,vd = argmin
p
i,v′
d
∈Zd(pi,jg )
Elocal(p
i,j
g , p
i,v′
d ), (1.20)
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ou` Pg est l’ensemble des pixels conside´re´s dans l’image, Zd(pi,jg ) correspond a` la zone de recherche
associe´e au pixel pi,jg . La me´thode d’optimisation employe´e est la me´thode de recherche exhaustive,
winner take all, note´e WTA, c’est-a`-dire que le pixel qui obtient le meilleur couˆt est se´lectionne´.
Pour chaque passage faire
1. Construire la pyramide d’images
2. Pour chaque niveau de la pyramide faire
2.1. Pre´traiter les images
2.2. Si,j = {pi,jg }
2.3. Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Calculer Elocal(p
i,j
g ,p
i,v
d ) en tenant compte de ZA(p
i,j
g )
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4. Affiner les re´sultats
2.5. Propager les re´sultats
Algo. 1.2 – Me´thode locale de mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels – Cet algorithme
ge´ne´rique est une instance de l’algorithme 1.1. Les notations utilise´es sont celles pre´sente´es dans le
paragraphe 1.9.2. Nous pouvons voir que les e´tapes B a` E ne sont pas effectue´es et que la boucle a`
l’e´tape 2.3.1 est absente et c’est pourquoi, par la suite, tous les algorithmes qui sont des instances de
cet algorithme ne feront plus mention de cette e´tape.
1.9.2.2 Exemple de me´thode locale
Un exemple de me´thode locale est fourni avec l’algorithme 1.3 qui a obtenu le meilleur re´sultat
parmi les me´thodes locales, dans le classement de Scharstein et Szeliski (nous abordons ce classement
dans le chapitre 2, au paragraphe 2.8). Cet algorithme illustre le type d’algorithme utilise´ actuellement
dans le cadre des me´thodes locales.
Pour chaque passage faire
2.1 Calculer le gradient des images
2.2 Si,j = {pi,jg }
2.3 Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Calculer Elocal(p
i,j
g ,p
i,v
d ) en tenant compte de ZA(p
i,j
g ), en utilisant SAD et
NCC, cf. e´quations (3.19) et (3.15), ponde´re´es en fonction du gradient
de l’image et en utilisant la couleur
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 De´tecter les occultations en utilisant un seuil sur le cou^t local
Effectuer un calcul des disparite´s au sous-pixel
Algo. 1.3 – Me´thode de mise en correspondance de Mayer – Cet algorithme est une instance de
l’algorithme 1.2. Mayer et al. n’utilisent pas une approche multire´solution, c’est la raison pour laquelle,
les e´tapes 1 et 2.5 sont absentes et la boucle 2 a disparu.
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1.9.3 Me´thodes globales
Pour chaque passage faire
1. Construire la pyramide d’images
2. Pour chaque niveau de la pyramide faire
2.1. Pre´traiter les images
2.2. Si = {pi,jg }i=0..N ligg −1,j=0..Ncolg −1 (1 support) ou
Si = {pi,jg }j=0..Ncolg −1 (N
lig
g supports) ou
Si = {pi′,jg }i′=i−1..i+1,j=0..Ncolg −1 (N
lig
g supports)
2.3. Pour chaque S i faire
2.3.1. Pour chaque ite´ration t faire
A. Pour chaque p
i,j
g ∈ Si faire
Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Calculer f tdissimilarite´(I
i,j
g − I i,vd )
B. Calculer Etcorrespondance(d) sur S i
C. Pour chaque p
i,j
g ∈ Si faire
Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Pour chaque contrainte c faire
Calculer Ec,tvoisinage(p
i,j
g ) en tenant compte de ZAC
c(pi,jg )
D. Calculer Etcontrainte(d) sur S i
E. Calculer Etglobal(d) sur S i
F. De´terminer les correspondances sur S i selon la me´thode
d’optimisation
2.4. Affiner les re´sultats
2.5. Propager les re´sultats
Algo. 1.4 – Me´thode globale de mise en correspondance – Cet algorithme est une instance de l’algo-
rithme 1.1. Les notations utilise´es sont celles pre´sente´es dans le paragraphe 1.9.3. Pour les diffe´rents
couˆts, nous ajoutons l’indice t qui correspond a` l’ite´ration courante de la me´thode d’optimisation.
Dans le cas des me´thodes globales (cf. algorithme 1.4), la zone d’agre´gation dans le couˆt local est
re´duite a` un pixel et l’e´quation (1.15) devient :
Elocal(p
i,j
g , p
i,v
d ) = Edissimilarite´(p
i,j
g ,p
i,v
d ). (1.21)
Ainsi, le couˆt global, e´quation (1.18), devient :
Eglobal(d) =
∑
p
i,j
g ∈S
(
(1− λ)Edissimilarite´(pi,jg ,pi,vd )
+ λ
Nc−1∑
c=0
∑
p
i′,j′
g ∈ZACc(pi,jg )
Eclissage(p
i,j
g ,p
i′,j′
d )
)
.
(1.22)
Le support S peut eˆtre constitue´ de :
• L’image entie`re – Cela signifie que card(S) = Ng et qu’il y a une seule optimisation a` re´aliser
[Anandan 89, Black 93, Black 96, Boykov 01, Gong 02, Veksler 03].
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• Les droites e´pipolaires – Lorsque les images sont rectifie´es, les correspondants des pixels appar-
tenant a` une meˆme ligne de l’image de gauche appartiennent a` la meˆme ligne dans l’image de
droite, ainsi Eglobal n’est minimise´e que N
lig
g fois et card(S) = N colg . De nombreuses me´thodes
[Park 01, Scharstein 02, Agrawal 04, Forstmann 04] s’appuient sur ce principe car cela permet
de re´duire conside´rablement le nombre de calculs.
• Les droites e´pipolaires, ainsi que les droites e´pipolaires adjacentes – Les droites e´pipolaires
adjacentes sont les deux droites qui se situent respectivement au dessus et au dessous de
la droite e´pipolaire conside´re´e. Cette technique, introduite dans [Ohta 85] et employe´e dans
[Belhumeur 92, Roy 98, Bobick 99, Gong 05, Kim 05], est aussi appele´e mise en correspondance
intra et inter-droites e´pipolaires (intra and inter-scanline matching). Dans ce cas, nous avons
card(S) = 3N colg et il y a N ligg minimisations a` re´aliser.
Nous allons a` pre´sent de´tailler les couˆts de dissimilarite´ et les couˆts des contraintes utilise´s.
1.9.3.1 Couˆt de dissimilarite´
Tous les couˆts de dissimilarite´ que nous avons pu relever s’appuient sur une fonction de la diffe´rence
des niveaux de gris [Deng 05] et meˆme dans le cas de la couleur, dans [Scharstein 02], la moyenne
des trois composantes couleur est pre´alablement calcule´e, ce qui revient a` utiliser des niveaux de gris.
Ainsi, dans tous les cas que nous citons dans ce paragraphe, nous avons :
Edissimilarite´(p
i,j
g ,p
i,v
d ) = fdissimilarite´(I
i,j
g − I i,vd ).
Les diffe´rentes formes de ce couˆt s’appuient sur :
• L’utilisation de la fonction exponentielle – Elle est utilise´e dans [Tao 00, Tao 01] et le couˆt de
dissimilarite´ est donne´ par :
fdissimilarite´(I
i,j
g − I i,vd ) = e
(I
i,j
g −I
i,v
d
)2
2σ2 , (1.23)
ou` σ est une constante.
• La valeur absolue des diffe´rences des niveaux de gris – Elle est utilise´e dans [Bovyrin 03,
Veksler 05] et donne´e par :
fdissimilarite´(I
i,j
g − I i,vd ) = |I i,jg − I i,vd |. (1.24)
• Le carre´ de la diffe´rence des niveaux de gris – La de´finition de cette diffe´rence est employe´e dans
[Barnard 89, Belhumeur 92, Ishikawa 98, Boykov 01, Kolmogorov 01, Park 01, Kolmogorov 02]
et elle est donne´e par l’e´quation (1.19).
• La dissimilarite´ s’appuyant sur les niveaux de gris interpole´s line´airement autour des deux pixels
mis en correspondance – Au cours de l’e´chantillonnage de l’image, un meˆme pixel correspond
a` des points diffe´rents de la sce`ne. Ce phe´nome`ne entraˆıne des erreurs, parfois importantes, sur
le calcul des couˆts de dissimilarite´. La technique propose´e dans [Birchfield 98] a pour but de
proposer un couˆt de dissimilarite´ insensible a` l’e´chantillonnage de l’image. Elle est utilise´e aussi
dans [Veksler 03] et repose sur la de´finition suivante :
fdissimilarite´(I
i,j
g − I i,vd ) = min
(
min
v− 1
2
<v′<v+ 1
2
|I i,jg − I i,v
′
d |, min
j− 1
2
<j′<j+ 1
2
|I i,j′g − I i,vd |
)
. (1.25)
Dans ce cas, il faut donc calculer les niveaux de gris interpole´s I i,j
′
g et I
i,v′
d donne´s par I
i,j+t
l =
(I i,j+1l − I i,jl )t + I i,jl avec j′ = j + t.
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1.9.3.2 Couˆt des contraintes
La zone d’agre´gation des contraintes, ZAC, peut eˆtre :
• Les quatre voisins – Il s’agit du voisinage conside´re´ dans [Barnard 89, Goulermas 03, Bleyer 04].
• Le pixel pre´ce´dent – Cela correspond au pixel adjacent au pixel e´tudie´ sur la meˆme ligne et/ou
au pixel adjacent sur la meˆme colonne. Il s’agit du voisinage conside´re´ dans [Agrawal 04].
Le couˆt de lissage Eclissage a pour but de pe´naliser les disparite´s diffe´rentes des disparite´s du voisinage
[Barnard 89, Belhumeur 92, Gong 04]. Il peut prendre les deux formes suivantes :
• Comparaisons avec les disparite´s voisines :
Eclissage(p
i,j
g ,p
i′,j′
g ) = f
c
lissage(‖d(pi,jg )− d(pi
′,j′
g )‖). (1.26)
Dans [Roy 98, Veksler 99, Agrawal 04], la fonction flissage peut eˆtre la valeur absolue, la valeur
absolue tronque´e ou une fonction constante par morceaux.
• Termes de pe´nalite´ :
Eclissage(p
i,j
g ,p
i′,j′
g ) =
{
λc si p
i,j
g et p
i′,j′
g satisfont le crite`re c
0 sinon.
(1.27)
Dans ce cas, une premie`re estimation des disparite´s est pre´alablement effectue´e. Nous pouvons
distinguer :
◦ Dans [Bobick 99, Kolmogorov 02, Bovyrin 03], les discontinuite´s de disparite´s sont utilise´es
pour de´tecter les pixels occulte´s, ainsi, le crite`re c utilise´ est : ‖d(pi,jg )− d(pi
′,j′
g )‖ > So avec
So un seuil a` fixer.
◦ Dans [Ohta 85, Ishikawa 98, Tsai 99, Lee 02, Zhang 02, Sun 03, Wei 04], les auteurs ex-
ploitent une segmentation en re´gions, les pixels des frontie`res des re´gions sont conside´re´s
comme des pixels occulte´s [Tao 00, Tao 01, Bleyer 04]. Le crite`re c utilise´ est : si pi,jg est
occulte´.
◦ Dans [Nasrabadi 92b, Yang 93, Goulermas 03, Kolmogorov 01] (cf. paragraphe 1.6.5), les
correspondances conside´re´es ne respectent pas la contrainte d’unicite´.
◦ Dans [Cox 95, Goulermas 03] (cf. paragraphe 1.6.6), les correspondances conside´re´es ne
respectent pas la contrainte d’ordre.
◦ Dans [Luo 95], les correspondances conside´re´es ne respectent pas la contrainte de syme´trie
(cf. paragraphe 1.6.7).
1.9.3.3 Exemple de me´thode globale
L’algorithme 1.5 est celui de Sun et al. [Sun 05] dont la me´thode a obtenu les meilleurs re´sultats
dans l’e´valuation de Scharstein et Szeliski (nous aborderons cette e´valuation dans le chapitre 2, au
paragraphe 2.8). Cet algorithme illustre le type d’algorithme utilise´ actuellement dans le cadre des
me´thodes globales.
1.9.4 Me´thodes mixtes
Il existe aussi des me´thodes qui correspondent a` une combinaison d’une me´thode locale et d’une
me´thode globale et que nous appelons me´thodes mixtes. Le couˆt global est alors de´fini par l’e´quation
ge´ne´rale (1.18).
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Pour chaque passage faire
2.1 Segmentation couleur par mean-shift des images
2.2 Si = {pi,jg }j=0..Ncolg −1 (N
lig
g supports)
2.3 Pour chaque S i faire
2.3.1 Pour chaque ite´ration t faire
A. Pour chaque p
i,j
g ∈ Si faire
Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Calculer f tdissimilarite´(I
i,j
g − I i,vd ) = (I i,jg − I i,vd )2
B. Calculer Etcorrespondance(d) sur S i
C. Pour chaque p
i,j
g ∈ Si faire
Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Pour chaque contrainte c faire
Calculer Ec,tvoisinage(p
i,j
g ) en tenant compte de ZAC
c(pi,jg )
(ce terme comprend un cou^t de lissage et un cou^t de visibilite´)
D. Calculer Etcontrainte(d) sur S i
E. Calculer Etglobal(d) sur S i
F. De´terminer les correspondances sur S i selon la me´thode de propagation
de croyance (cf. paragraphe 1.10.7)
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Estimation des occultations dans Ig en fonction des disparite´s
estime´es dans Id
Passage 1 -- Estimation des disparite´s en tenant compte des occultations de´tecte´es
Algo. 1.5 – Me´thode de mise en correspondance de Sun et al. – Cet algorithme est une instance de
l’algorithme 1.4. Il est a` passages multiples. Il n’utilise pas d’approche multire´solution, c’est pourquoi,
les e´tapes 1 et 2.5 sont absentes et la boucle 2 a disparu. De plus, il ne contient pas d’e´tape d’affinement
(disparition de l’e´tape 2.4).
1.9.4.1 Couˆt local
Dans la plupart des cas, le couˆt local, qui est fonction des couˆts de dissimilarite´, correspond
a` une mesure de corre´lation, [Black 93, Le Besnerais 98, Rziza 00, Scharstein 02, Shao 02, Sun 02,
Gong 02, Criminisi 03, Leung 04, Torr 04, Agrawal 04]. Dans [Brockers 04b], pour obtenir une mesure
de corre´lation plus ge´ne´rale (c’est-a`-dire qui prend en compte davantage de caracte´ristiques que les
niveaux de gris seuls), Brockers et al. ajoutent, dans le couˆt de dissimilarite´ entre deux pixels, un
terme qui mesure la dissimilarite´ des gradients et un autre qui mesure la dissimilarite´ de la texture.
1.9.4.2 Couˆt des contraintes
Les contraintes utilise´es sont, entre autres, les meˆmes que celles de´crites dans le paragraphe 1.9.3.2.
La mesure de corre´lation intervient parfois dans les contraintes utilise´es : Anandan [Anandan 89] ajoute
une contrainte qui correspond a` une mesure de confiance qui s’appuie sur la variance des scores de
corre´lation dans le voisinage du pixel conside´re´.
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1.9.4.3 Exemple de me´thode mixte
L’algorithme 1.6 est celui de Hong et Chen [Hong 04] dont la me´thode a obtenu les meilleurs
re´sultats parmi les me´thodes mixtes dans l’e´valuation de Scharstein et Szeliski (nous aborderons cette
e´valuation dans le chapitre 2, au paragraphe 2.8). Cet algorithme illustre le type d’algorithme utilise´
actuellement dans le cadre des me´thodes mixtes.
Pour chaque passage faire
2.1 Segmentation couleur par mean-shift des images
2.2 Si = {pi,jg }j=0..Ncolg −1, k = 0..N lig − 1 (N
lig
g supports)
2.3 Pour chaque S i faire
2.3.1 Pour chaque ite´ration t faire
A. Pour chaque p
i,j
g ∈ Si faire
Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Calculer Etlocal(p
i,j
g ,p
i,v
d ), si passage 0 en utilisant la mesure SAD,
cf. e´quation (3.19)
B. Si passage 1 alors calculer Etcorrespondance(d) sur S i
C. Pour chaque p
i,j
g ∈ Si faire
Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Pour chaque contrainte c faire
Si passage 1 alors
Calculer Ec,tvoisinage(p
i,j
g ) en tenant compte des ZAC
c(pi,jg )
(ce terme comprend un cou^t de lissage)
D. Si passage 1 alors calculer Etcontrainte(d) sur S i
E. Si passage 1 alors calculer Etglobal(d) sur S i
F. Si passage 0 alors de´terminer le correspondant de pi,jg selon la me´thode
WTA
Sinon de´terminer les correspondances sur le support selon la me´thode
de coupure de graphe (cf. paragraphe 1.10.5)
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Utilisation d’une me´thode locale pour initialiser les disparite´s
Passage 1 -- Utilisation d’une me´thode globale
Algo. 1.6 – Me´thode de mise en correspondance de Hong et Chen – Cet algorithme est une instance de
l’algorithme 1.1. Il est a` passages multiples. Il n’utilise pas d’approche multire´solution, c’est la raison
pour laquelle, les e´tapes 1 et 2.5 sont absentes et la boucle 2 a disparu. Il ne contient pas d’e´tape
d’affinement (disparition de l’e´tape 2.4).
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1.10 Me´thodes d’optimisation
La forme du couˆt global de mise en correspondance e´tant choisie, il faut trouver la me´thode
pour minimiser ce couˆt. Nous pouvons distinguer les me´thodes a` variables continues, c’est-a`-
dire effectuant un appariement au sous-pixel, et dans ce cas, la disparite´ estime´e est re´elle, des
me´thodes a` variables discre`tes, c’est-a`-dire effectuant un appariement au sous-pixel et, dans ce
cas, la disparite´ estime´e est entie`re. Parmi les me´thodes a` variables continues, nous pouvons ci-
ter les me´thodes par descente de gradient [Wei 98, Xiao 03] et, plus pre´cise´ment, les me´thodes
mode´lisant le proble`me de la mise en correspondance par des e´quations aux de´rive´es partielles
[Gennert 88, Go¨kstorp 95, Robert 96, Alvarez 00, Hermosillo Valadez 02, Maier 03, Devernay 05],
les me´thodes par de´composition en ondelettes [Pan 96] et les me´thodes par corre´lation de phase
[Fleet 91, Smith 96]. Dans les cas des me´thodes a` variables continues, il est ne´cessaire d’effectuer une
interpolation des niveaux de gris, e´tape de´licate qui peut introduire de des erreurs, cf. [Schreier 00].
Dans ce me´moire, nous nous inte´ressons aux me´thodes a` variables discre`tes car, en vision par
ordinateur, elles sont les plus utilise´es. Nous nous plac¸ons dans le cas d’une optimisation discre`te et
l’espace des solutions est fini car nous utilisons une zone de recherche borne´e. La me´thode la plus
na¨ıve est la recherche gloutonne qui consiste a` effectuer une recherche exhaustive dans l’ensemble des
solutions. Dans le cas des me´thodes locales, la recherche exhaustive, winner take all, a une complexite´
en Nz
Ng ou` Nz est le nombre de pixels conside´re´s dans la zone de recherche et Ng est le nombre de
pixels conside´re´s dans l’image gauche. Dans le cas des me´thodes globales, la recherche exhaustive a
une complexite´ en Nd
Ng ou` Nd est le nombre de pixels conside´re´s dans l’image droite. En effectuant
une recherche exhaustive, les me´thodes locales sont donc couˆteuses mais beaucoup moins que si on
utilisait la recherche exhaustive avec les me´thodes globales, car on peut dire que Nz est petit compare´
a` Nd. La recherche exhaustive pour les me´thodes globales n’est pas du tout populaire, meˆme dans le
cas ou` on utilise la contrainte e´pipolaire, il y a une complexite´ en N cold
Ng . Cependant, certains auteurs
se sont permis de l’utiliser dans des cas tre`s particuliers ou` l’espace des solutions a e´te´ pre´alablement
tre`s re´duit. C’est le cas dans [Tao 00, Tao 01, Bleyer 04] ou` les auteurs effectuent une segmentation
en re´gions de l’image puis conside`rent sur chaque droite e´pipolaire les segments de pixels connexes
appartenant a` la meˆme re´gion.
1. Initialiser les disparite´s (fonction d)
2. Calculer l’e´nergie globale initiale E0global(d)
3. Re´pe´ter
3.1. Mettre a` jour la fonction d
3.2. Mettre a` jour l’e´nergie globale, Etglobal(d)
3.3. Calculer la variation d’e´nergie ∆Eglobal(d)
Jusqu’a` (t >Ni) ou (∆Eglobal(d) < To)
Algo. 1.7 – Me´thode ge´ne´rique d’optimisation pour la mise en correspondance – Cet algorithme
ge´ne´rique des me´thodes d’optimisation pour la mise en correspondance est ite´ratif et son objectif est
de minimiser Eglobal(d). Le terme Ni est le nombre d’ite´rations maximal, t est l’ite´ration courante et
To est un seuil a` fixer.
Depuis 1985, de nombreuses me´thodes de mise en correspondance ont utilise´ des me´thodes d’op-
timisation. La premie`re me´thode d’optimisation utilise´e dans le cadre de la mise en correspondance,
et, en meˆme temps, la plus populaire est la programmation dynamique [Ohta 85, Cox 92, Geiger 95,
Koch 98, Rziza 00, Petrakis 02, Criminisi 03, Zickler 03, Forstmann 04, Veksler 05]. Parmi toutes les
publications que nous avons recense´es et qui utilisent une technique d’optimisation, la moitie´ des
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me´thodes propose´es s’appuient sur une optimisation par programmation dynamique. Des techniques
aussi anciennes que la programmation dynamique ont e´te´ utilise´es de manie`re plus marginale, comme
la relaxation [Anandan 89, Nasrabadi 92a, Brockers 04b] ou le recuit simule´ [Barnard 89, Lee 02]. Une
technique plus re´cente qui tend a` se de´velopper depuis 1998 (cf. tableau 2.1 du chapitre 2) concerne les
coupures de graphes [Ishikawa 98, Veksler 99, Kolmogorov 01, Lin 02, Agrawal 04, Deng 05]. Enfin,
l’utilisation d’autres techniques pour la mise en correspondance reste tre`s ponctuelle et tre`s re´cente,
comme les re´seaux de neurones utilise´s dans [Marr 76, Nasrabadi 92b, Wang 99, Gong 05], voire tre`s
marginale, comme les algorithmes ge´ne´tiques employe´s dans [Saito 95, Goulermas 03] ou l’algorithme
de propagation de croyance [Tappen 03, Sun 03, Sun 05]. Les me´thodes d’optimisation sont toutes
ite´ratives et suivent l’algorithme ge´ne´ral 1.7. Il faut souligner que toutes ces me´thodes font appel
a` la meˆme mode´lisation de de´part : les champs de Markov ale´atoires, Markov Random Fields. C’est
pourquoi, avant de de´crire les diffe´rentes techniques d’optimisation, nous allons de´finir le mode`le des
champs de Markov.
1.10.1 Mode`le des champs de Markov
Le mode`le des champs de Markov est tre`s utilise´ en analyse d’images et en vision par ordinateur,
cf. [Descombes 04]. Il constitue souvent le mode`le a priori dans un cadre baye´sien permettant d’ap-
porter des connaissances sur la solution au proble`me pose´. La solution recherche´e est ge´ne´ralement
une re´alisation du champ de Markov correspondant au maximum a posteriori (MAP). La recherche
du maximum de ce crite`re est faite graˆce a` une me´thode d’optimisation.
Concernant la mise en correspondance, les champs de Markov sont utilise´s par plusieurs auteurs
qui font appel a` des me´thodes d’optimisation diffe´rentes :
• Dans [Luo 95], la me´thode de relaxation est employe´e.
• Dans [Boykov 01, Tappen 03], les auteurs utilisent des coupures de graphes.
• Dans [Gong 02], une technique de programmation dynamique est utilise´e.
• Dans [Le Besnerais 98, Lee 02], les me´thodes propose´es s’appuient sur le recuit simule´.
• Dans [Sun 03, Sun 05], les auteurs s’appuient sur la propagation de croyance.
1.10.2 Programmation dynamique
Bellman et Dreyfus [Bellman 62] sont les fondateurs de la programmation dynamique. Nous avons
re´pertorie´ un tre`s grand nombre d’articles utilisant la programmation dynamique [Belhumeur 92,
Intille 94, Cox 95, Dhond 95, Cox 96, Birchfield 98, Bobick 99, Tsai 99, Fielding 00, Park 01, Gong 02,
Sun 02, Zhang 02, Bovyrin 03, Criminisi 03, Gong 03, Veksler 03, Gong 04, Leung 04, Torr 04,
Gong 05, Kim 05]. En vision par ordinateur, c’est l’algorithme de Viterbi [Viterbi 67, Forney 73],
initialement de´veloppe´ dans le domaine du codage d’information, qui est exploite´ pour mettre en
œuvre des me´thodes de programmation dynamique. L’algorithme de Viterbi est vu comme une solu-
tion de l’estimation du MAP dans un mode`le des champs de Markov. La programmation dynamique
pour la mise en correspondance, pre´sente´e notamment dans [Zhang 93] et [Horaud 93, p. 203–204],
est applique´e entre les deux se´quences de pixels sur les droites e´pipolaires conjugue´es. Les indices de
colonnes des pixels de ces deux se´quences sont les indices d’une matrice MP , de taille N
col
g × N cold
qui contient les couˆts des correspondances possibles entre les pixels. Cet algorithme s’appuie sur deux
contraintes : la contrainte d’ordre et la contrainte d’unicite´. Le but est de trouver un chemin optimal
du pixel de colonne 0 au pixel de colonne N ligg − 1 (cf. figure 1.7). L’algorithme de programmation
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dynamique se compose de deux e´tapes :
1. Le calcul des e´le´ments de la matrice MP qui est de´fini dans [Criminisi 03], par :
MP (j,v) = min

MP (j − 1,v) + β,
MP (j − 1,v − 1) + Elocal(pi,jg ,pi,vd ),
MP (j,v − 1) + β
 , (1.28)
ou` β est une constante a` de´finir. Le premier terme de l’ope´rateur min correspond au cas ou` pi,jg
est occulte´. Le second terme correspond au cas ou` une correspondance est e´tablie entre pi,jg et
p
i,v
d . Le troisie`me terme correspond au cas ou` il y a une discontinuite´ de profondeur (c’est-a`-dire
ou` le pixel pi,vd est occulte´).
2. Le calcul du chemin optimal dans la matrice MP , en la parcourant de l’e´le´ment MP (N
lig
g −
1,N ligd − 1) a` l’e´le´ment (0,0).
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Fig. 1.7 – Programmation dynamique – Il s’agit d’un exemple de chemin optimal associe´ a` la matrice
MP des couˆts cumule´s. Les symboles utilise´s sur la figure sont ceux pre´sente´s dans le tableau 1.1 et
les pointille´s correspondent a` des discontinuite´s de profondeur.
1.10.3 Recuit simule´
Une des manie`res de rechercher la re´alisation du champ de Markov correspondant au MAP consiste
a` faire appel aux me´thodes du type Monte-Carlo par chaˆınes de Markov (MCMC). L’algorithme du
recuit simule´ s’inscrit dans ce cadre. Il consiste a` tirer au sort une nouvelle configuration. Si celle-ci fait
diminuer l’e´nergie a` minimiser (lie´e au MAP), alors elle est accepte´e, sinon, elle est accepte´e avec une
probabilite´ parame´tre´e par une tempe´rature (distribution tempe´re´e). Cette probabilite´ est d’autant
plus grande que la tempe´rature est e´leve´e. Cette technique est applique´e de manie`re ite´rative en
partant d’une configuration ale´atoire et d’une tempe´rature e´leve´e, puis en diminuant progressivement
la tempe´rature jusqu’a` convergence.
Deux variantes sont utilise´es : l’echantilloneur de Gibbs et l’algorithme de Metropolis. Dans le cadre
de la mise en correspondance, les publications les plus significatives qui font appel au recuit simule´
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sont [Barnard 89, Belhumeur 92, Starink 95, Le Besnerais 98, Lee 02]. L’algorithme (1.8) pre´sente les
e´tapes du recuit simule´ pour la mise en correspondance. Il s’appuie sur le calcul d’une probabilite´
qui de´pend d’une tempe´rature. Le calcul de l’e´nergie est ite´re´ jusqu’a` ce que l’e´quilibre soit atteint,
c’est-a`-dire que cette probabilite´ tende vers 1. L’avantage majeur de cette technique est que l’ini-
tialisation n’influence pas le re´sultat. L’inconve´nient est la difficulte´ pour ajuster la tempe´rature,
c’est-a`-dire, pour l’initialiser puis pour la faire e´voluer de manie`re a` converger vers le minimum global
en un temps raisonnable. En effet, en the´orie, la tempe´rature doit baisser tre`s lentement, suivant une
de´croissance logarithmique, mais, en pratique, on utilise une de´croissance ge´ome´trique dont la raison
n’est pas simple a` re´gler. De plus, les me´thodes de mise en correspondance utilisant le recuit simule´
sont couˆteuses en temps de calcul. Dans [Barnard 89, Lee 02], les auteurs ont toutefois propose´ une
approche multire´solution (cf. paragraphe 1.13).
1. Initialiser les correspondances et initialiser la tempe´rature T 0
2. Re´pe´ter
2.1. Effectuer un changement sur une correspondance
2.2. Diminuer la tempe´rature
2.3. Calculer la variation d’e´nergie
∆E = Etglobal(d)− Et−1global(d) (1.29)
2.4. Si ∆E < 0 alors accepter le changement
2.5. Si ∆E ≥ 0 alors accepter le changement avec la probabilite´ e(−∆EkTt )
Jusqu’a` obtenir un e´quilibre
Algo. 1.8 – Recuit simule´ – Il s’agit de l’algorithme ge´ne´ral du recuit simule´ suivant la technique de
Metropolis [Metropolis 53].
1.10.4 Relaxation
Davis et Rosenfeld [Davis 81] sont les premiers a` avoir propose´ une technique de relaxation en
vision par ordinateur. Une fois de plus, cette me´thode peut eˆtre vue comme une solution a` un proble`me
mode´lise´ par des champs de Markov [Luo 95]. Dans [Anandan 89, Luo 95, Black 96, Gouet 00, Shao 02,
Brockers 04b], des me´thodes de mise en correspondance utilisant le principe de la relaxation ont e´te´
propose´es. Le principe de la relaxation, expose´ dans [Jones 97, Zhang 93] et [Horaud 93, p. 204–207]
(cf. algorithme 1.9), est le suivant :
A` chaque pixel pi,jg , un ensemble de correspondances possibles {pi,vd } est associe´ et a` chaque pixel de
cet ensemble une mesure de confiance (probabilite´) Prob(pi,vd /p
i,j
g ) est attribue´e. De manie`re ite´rative,
cet ensemble e´volue en tenant compte des pixels voisins et de certaines contraintes.
Un exemple de mesure de confiance est celle donne´e dans [Horaud 93, p. 205] :
Prob(pi,vd /p
i,j
g ) =
∑
p
i′,j′
g ∈ZACc(pi,jg )
max
p
i′,v′
d
∈ Pd
Elocal(p
i′,j′
g ,p
i′,v′
d )Gd(p
i,j
g ,p
i,v
d ,p
i′,j′
g ,p
i′,v′
d )
f(pi,jg ,p
i′,j′
g )
, (1.30)
ou` Pd est l’ensemble des pixels correspondants possibles du pixel pi
′,j′
g et f(p
i,j
g ,p
i′,j′
g ) est une fonc-
tion proportionnelle a` la distance entre pi,jg et p
i′,j′
g . Le terme Gd est le gradient de disparite´, cf.
e´quation (1.10). L’algorithme de relaxation ne´cessite une bonne initialisation. De plus, pour obtenir
des temps de calcul raisonnables, dans [Luo 95, Shao 02], une approche multire´solution a e´te´ propose´e
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(cf. paragraphe 1.13). Parmi ces me´thodes, celles propose´es dans [Anandan 89, Shao 02, Brockers 04b]
sont des me´thodes mixtes.
1. Initialisation
1.1. Calculer Elocal(p
i,j
g ,p
i,v
d ) ∀ i,j,v
1.2. Construire l’ensemble X = {ni,jg }i=0..N lig
d
−1,j=0..Ncol
d
−1 ou` n
i,j
g un noeud associe´
au pixel p
i,j
g contenant l’ensemble des couples (p
i,v
d , Prob(p
i,v
d /p
i,j
g ))
(cf. e´quation (1.30))
2. Re´pe´ter
2.1. Me´moriser les correspondances ayant la meilleure probabilite´
2.2. Mettre a` jour l’ensemble X, c’est-a`-dire supprimer tous les noeuds
faisant intervenir les pixels dans les correspondances me´morise´es
Jusqu’a` X = ∅
Algo. 1.9 – Relaxation – Il s’agit de l’algorithme ge´ne´ral des me´thodes de mise en correspondance
qui utilisent une technique de relaxation et se qui distinguent par le choix de Prob(pi,vd /p
i,j
g ).
1.10.5 Coupure de graphe
Re´cemment, des travaux s’appuient sur l’utilisation de flot de graphe et plus pre´cise´ment sur
des techniques de coupure de graphe [Ishikawa 98, Birchfield 99, Veksler 99, Ishikawa 00, Banks 01,
Kang 01, Paris 02, Lin 02, Hong 04, Deng 05]. Introduite par Roy et Cox [Roy 98], l’utilisation de
flot de graphe en vision par ordinateur a e´te´ formalise´e par Veksler [Veksler 99] et de´veloppe´e dans
[Boykov 01, Kolmogorov 01, Kolmogorov 02] sous la forme d’un proble`me d’e´tiquetage visant a` at-
tribuer une disparite´ a` chaque pixel de l’image. Tappen et Freeman [Tappen 03] ont montre´ que
l’algorithme des coupures de graphes permet aussi de proposer une solution optimale a` un proble`me
mode´lise´ par des champs de Markov.
Le proble`me du flot de graphe peut eˆtre symbolise´ par un e´coulement d’eau dans un re´seau de
tuyaux, c’est-a`-dire qu’e´tant donne´ une source et un puits, on cherche le flot maximum qui peut
passer dans le re´seau. Les me´thodes de coupure de graphe utilisent un graphe, note´ G, qui symbolise
le re´seau, compose´ d’un ensemble de sommets So, qui correspondent aux connexions, et d’un ensemble
d’arcs oriente´s A ∈ S2o qui repre´sentent les tuyaux. La formulation the´orique repose sur les de´finitions
suivantes :
• Deux sommets particuliers sont de´finis : la source s et le puits p.
• Pour un sommet x, on distingue les arcs entrants A+(x) et les arcs sortants A−(x).
• La capacite´, cap(a) : A → IR, et le flot, flot(a) : A → IR, d’un arc a sont tels que :
∀a ∈ A flot(a) ≤ cap(a)
∀x ∈ So − {s,p}
∑
a+∈A+(x)
flot(a+) =
∑
a−∈A−(x)
flot(a−). (1.31)
• Un flot de graphe est la somme des flots des arcs :
flot(G) =
∑
a∈A−(s)
flot(a). (1.32)
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• Une coupure CG , d’un graphe G, est une partition de l’ensemble des sommets So, en deux en-
sembles connexes, Ss et Sp, tels que s ∈ Ss et p ∈ Sp. Une valeur coup(CG) est associe´e a` cette
coupure :
coup(CG) =
∑
(x,y)∈Ss×Sp
cap(x,y) ou` (x,y) est un arc coupe´. (1.33)
• Le the´ore`me du flot maximal et de la coupure minimale est le suivant : le flot maximal est atteint
pour la coupure minimale :
argmax
G
flot(G) = argmin
G
coup(CG). (1.34)
L’ide´e directrice des me´thodes de mise en correspondance a` base de coupure de graphe est de cre´er
un graphe dont la coupure repre´sente le couˆt de mise en correspondance globale. Chaque sommet
correspond au couple (pi,jg ,p
i,v
d ), la source et le puits correspondent respectivement aux pixels qui
sont les projections des points les plus proches et les plus e´loigne´s du plan image (ce qui correspond
respectivement a` la disparite´ maximale et la disparite´ minimale). Les sommets sont 4-connexes car
ils sont relie´s au puits, a` la source et aux deux sommets voisins qui correspondent aux couples de
correspondances obtenus pour les deux pixels voisins dans l’image gauche sur la droite e´pipolaire (dans
[Roy 98], des sommets 6-connexes qui conside`rent en plus deux voisins sur les deux lignes e´pipolaires
adjacentes sont utilise´s). La capacite´ d’un arc correspond au couˆt de mise en correspondance associe´
aux deux sommets qu’il relie.
Un des avantages de cette me´thode est de pouvoir l’appliquer sur toute l’image avec des temps de
calcul raisonnables, contrairement a` la programmation dynamique qui est tre`s couˆteuse. En re´alite´,
cette technique a e´te´ souvent utilise´e, comme la programmation dynamique, sur les droites e´pipolaires
conjugue´es [Ishikawa 98, Lin 02, Agrawal 04].
1.10.6 Re´seaux de neurones
Hopfield [Hopfield 82] a e´te´ l’un des premiers a` aborder cette technique d’optimisation. Nous pou-
vons cependant aussi citer l’article de Marr et Piogo [Marr 76]. Bien qu’il ne fasse pas re´fe´rence
a` des re´seaux de neurones, la technique qu’ils proposent est tre`s proche de la technique des
re´seaux de neurones. L’utilisation pour la mise en correspondance est beaucoup plus marginale que
celles que nous avons de´ja` pre´sente´es. Tre`s peu de publications ont e´te´ re´alise´es dans ce domaine
[Nasrabadi 92b, Hu 93, Wang 99, Jahn 01]. La mise en correspondance est effectue´e seulement sur des
points d’inte´reˆt pre´alablement de´tecte´s. Le but est de formuler le proble`me de la mise en correspon-
dance de telle manie`re qu’il puisse eˆtre assimile´ a` un re´seau de neurones de Hopfield. Pour cela, il
faut que l’e´nergie a` minimiser soit une fonction de Lyapunov qui repre´sente le comportement collectif
du re´seau, avec des poids d’interconnexion neuronale qui correspondent aux contraintes impose´es par
la mise en correspondance. Lorsque le re´seau est stable, la fonction d’e´nergie est a` son minimum.
Le principe du re´seau de neurones est d’engendrer une de´cision coope´rative entre tous les neurones,
c’est-a`-dire que chaque neurone rec¸oit des informations des autres neurones. Le re´seau est repre´sente´
par une matrice de taille Ng×Nd. L’e´tat, nj,vt , a` l’instant t, de chaque neurone (j,v) dans cette matrice
prend une valeur binaire : 0 lorsqu’il n’y a pas de correspondance, 1 sinon. La fonction de Lyapunov,
qui correspond a` l’e´nergie totale, est la suivante :
Etglobal(d) =
−1
2
Ng−1∑
j=0
Nd−1∑
v=0
Ng−1∑
j′=0
Nd−1∑
v′=0
tj,v,j
′,v′nj,vt n
j′,v′
t −
Ng−1∑
j=0
Nd−1∑
v=0
nj,v0 n
j,v
t , (1.35)
avec tj,v,j
′,v′ = tj
′,v′,j,v le poids d’interconnexion entre deux neurones et nj,v0 la valeur initiale du
neurone (j,v). Un changement d’e´tat ∆nj,vt du neurone (j,v) induit une variation d’e´nergie ∆E
t
local
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de´finie par :
∆Etlocal(p
i,j
g ,p
i,v
d ) =
Ng−1∑
j′=0
Nd−1∑
v′=0
tj,v,j
′,v′nj,lt + n
j,v
0
∆nj,vt . (1.36)
L’e´quation suivante de´crit l’e´volution des neurones :
nj,vt+1 =

0 si
Ng−1∑
j′=0
Nd−1∑
v′=0
tj,v,j
′,v′nj
′,v′
t + n
j,v
0
 > 0
1 si
Ng−1∑
j′=0
Nd−1∑
v′=0
tj,v,j
′,v′nj
′,v′
t + n
j,v
0
 < 0
nj,vt sinon.
(1.37)
Ainsi, le couˆt de mise en correspondance globale, a` l’instant t, est donne´ par :
Etglobal(d) =
Ng−1∑
j=0
Nd−1∑
v=0
Ng−1∑
j′=0
Nd−1∑
v′=0
cj,v,j
′,v′
t p
j,v
t Prob
j′,v′
t +
Ng−1∑
j=0
(
1−
Nd−1∑
v=0
Probj,vt
)2
+
Nd−1∑
v=0
1− Ng−1∑
j=0
Probj,vt
2 ,
(1.38)
ou` cj,v,j
′,v′
t est une mesure de compatibilite´ qui de´pend de la diffe´rence de disparite´s associe´es aux
neurones (j,v) et (j ′,v′) et de la diffe´rence de distance entre les pixels j et j ′ et les pixels v et v′.
Les termes Probj,vt sont des probabilite´s dont les valeurs sont donne´es par un couˆt local de mise en
correspondance. Une fois de plus, cet algorithme a e´te´ propose´ en utilisant la contrainte e´pipolaire et
donc en re´duisant la recherche des correspondants a` la droite e´pipolaire associe´e. De plus, l’espace de
recherche est encore plus re´duit puisque seuls des points d’inte´reˆt sont mis en correspondance.
1.10.7 Propagation de croyance
La propagation de croyance, belief propagation, a e´te´ introduite par Pearl [Pearl 88] dans le cadre de
l’intelligence artificielle. Depuis, cette technique a e´te´ reprise en vision par ordinateur, essentiellement
dans [Weiss 01, Yedidia 05]. Dans le cadre de la mise en correspondance, c’est une technique tre`s
re´cente et c’est seulement dans [Tappen 03, Sun 03, Gutie´rrez 04, Sun 05] qu’elle est utilise´e. Bien
qu’elle soit tre`s marginale, nous pensons important de la de´crire puisque c’est la technique employe´e
par la me´thode de mise en correspondance la mieux classe´e par le protocole d’e´valuation de Scharstein
et Szeliski [Scharstein 02] (c’est ce que nous verrons dans le chapitre 2 et plus pre´cise´ment sur le
tableau 2.1). Cette technique s’appuie sur le mode`le des champs de Markov. Elle est tre`s proche de
la technique des re´seaux de neurones (de´crite au paragraphe 1.10.6). L’e´nergie globale est de la forme
de l’e´quation (1.18) avec un couˆt de dissimilarite´, cf. paragraphe 1.9.3.1, et un couˆt de lissage, cf.
e´quation (1.27). Un neurone repre´sente un pixel et sa disparite´ associe´e. A` chaque ite´ration, l’e´nergie
est mise a` jour en prenant en compte les nouvelles valeurs affecte´es a` chaque neurone, sachant que
chaque neurone est mis a` jour en assimilant les messages rec¸us de la part de ses voisins. Les messages
de´pendent du couˆt de dissimilarite´ et du couˆt de lissage associe´s a` chaque neurone. Cette me´thode
est compare´e a` celle des coupure de graphe par Tappen et Freeman [Tappen 03] qui montrent que ces
deux techniques sont aussi performantes l’une que l’autre.
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1.10.8 Algorithmes ge´ne´tiques
Holland [Holland 75] est le premier a` avoir expose´ des algorithmes ge´ne´tiques fonde´s sur la the´orie
de l’e´volution de Darwin. Ils consistent a` faire e´voluer une population d’individus a` l’aide de diffe´rents
ope´rateurs qui sont la se´lection, le croisement et la mutation. Ces ope´rateurs correspondent a` des
tirages ale´atoires. Les algorithmes ge´ne´tiques, qui sont ite´ratifs, s’appuient sur trois e´tapes :
• Production et e´volution – Cela correspond a` une e´tape d’initialisation. Les individus sont
repre´sente´s par une chaˆıne de bits. La population est cre´e´e, de manie`re ale´atoire ou non, lors de
la premie`re ite´ration de l’algorithme. Lors des ite´rations suivantes, cette e´tape consiste en une
modification de la population par croisement (e´change ale´atoire entre les chromosomes de deux
individus diffe´rents) et mutation (changement ale´atoire d’un bit), sachant que, naturellement,
un croisement est beaucoup plus probable qu’une mutation.
• Se´lection – Graˆce a` une fonction d’ajustement, fitness, on se´lectionne les meilleurs individus.
• Ve´rification – Si la population obtenue est optimale, suivant certains crite`res, on arreˆte, sinon,
on continue.
Les me´thodes de mise en correspondance s’appuyant sur les algorithmes ge´ne´tiques sont assez rares
et surtout assez re´centes [Saito 95, Han 01, Gong 02, Goulermas 03]. L’adaptation des algorithmes
ge´ne´tiques au cas particulier de la mise en correspondance se traduit par les re`gles suivantes :
• Chaque individu correspond a` une carte de disparite´s. Un individu n’est donc plus repre´sente´
par une chaˆıne de bits mais par un ensemble de disparite´s.
• Le croisement et la mutation s’effectuent de manie`re ale´atoire.
• La fonction de se´lection s’appuie sur le couˆt global de mise en correspondance.
1.11 Approche a` passages multiples
Nous distinguons les me´thodes ite´ratives, qui correspondent toujours aux me´thodes par optimisation
globale, des me´thodes a` passages multiples. Ces dernie`res correspondent aux me´thodes qui effectuent
plusieurs fois le calcul des disparite´s mais avec des techniques de mise en correspondance diffe´rentes.
Pour les me´thodes qui utilisent la contrainte de syme´trie, il faut calculer les disparite´s de la gauche vers
la droite puis de la droite vers la gauche pour pouvoir se´lectionner les correspondances qui respectent
la contrainte. En dehors de ce cas tre`s particulier et tre`s re´pandu, de plus en plus de me´thodes a`
passages multiples se de´veloppent actuellement et il nous a paru inte´ressant de les re´pertorier et de
les classer en trois cate´gories : les me´thodes qui ne´cessitent une initialisation, les me´thodes fixant les
conditions aux limites et les me´thodes par croissance de germes.
1.11.1 Initialisation
En observant l’algorithme 1.7, nous voyons que les me´thodes par optimisation globale peuvent entrer
dans la cate´gorie des me´thodes a` passages multiples (sauf les me´thodes par recuit simule´). En effet,
chacune de ces me´thodes a besoin d’une estimation initiale des disparite´s et la plupart utilisent une
autre technique de mise en correspondance pour cette initialisation. La manie`re de proce´der la plus
courante est d’effectuer une premie`re mise en correspondance avec une technique locale puis d’effectuer
une deuxie`me mise en correspondance globale. Nous pouvons citer les cas d’une mise en correspondance
par corre´lation (SAD et ZNCC, cf. e´quations (3.19 et 3.16)) suivie d’une mise en correspondance par
relaxation propose´e dans [Brockers 04b, Brockers 04a] ou par programmation dynamique [Park 01].
D’autres me´thodes utilisent plusieurs me´thodes globales. Les publications les plus significatives
sont :
• [Belhumeur 92] – Les deux techniques d’optimisation utilise´es sont la programmation dynamique
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et le recuit simule´. D’abord, une optimisation avec un support 1D, c’est-a`-dire le long des droites
e´pipolaires est effectue´e. Bien que le recuit simule´ ne ne´cessite par d’initialisation, la solution
obtenue sur chaque droite e´pipolaire est utilise´e comme initialisation pour le recuit simule´ avec
un support 2D, c’est-a`-dire sur toute l’image. Nous supposons que les auteurs ont fait ce choix
dans le but de faire converger l’algorithme de recuit simule´ plus vite.
• [Luo 95] – Il s’agit de deux me´thodes par relaxation. Dans les deux cas, les e´nergies sont
diffe´rentes, la premie`re prend en compte seulement un couˆt de dissimilarite´ et la seconde prend
aussi en compte une contrainte lie´e aux occultations.
1.11.2 De´termination automatique des parame`tres des me´thodes
Dans le but de de´terminer automatiquement certains parame`tres de la me´thode qu’ils ont choisie,
certains auteurs effectuent une mise en correspondance initiale graˆce a` une me´thode locale. Cette
dernie`re est ge´ne´ralement une me´thode simple et rapide qui donne une premie`re approximation des
disparite´s permettant de calculer les parame`tres, comme l’intervalle de variation des disparite´s. Nous
distinguons les me´thodes qui utilisent en deuxie`me passage une me´thode locale de celles qui utilisent
une me´thode globale.
1.11.2.1 Me´thodes globales a` passages multiples
Pour les me´thodes globales que nous pouvons citer, la premie`re e´tape sert a` diminuer l’espace de
recherche des correspondances :
• Dans [Zickler 03], Zickler et al. effectuent une mise en correspondance de points contour suivie
d’une mise en correspondance par programmation dynamique.
• Dans [Intille 94, Bobick 99, Tsai 99, Gong 03], les auteurs effectuent une mise en correspondance
initiale par corre´lation (ZSSD, cf. e´quation (3.24)) qui permet de choisir les points de controˆle
(correspondances qui ve´rifient la contrainte de syme´trie et dont le couˆt local de´passe un seuil
fixe´) suivie d’une mise en correspondance par programmation dynamique.
• Dans [Ohta 85, Kim 05], apre`s avoir effectue´ une mise en correspondance de points d’inte´reˆt, les
auteurs re´alisent une mise en correspondance par programmation dynamique en deux passages :
un passage suivant les droites e´pipolaires, puis un passage en prenant en compte les droites
e´pipolaires adjacentes.
1.11.2.2 Me´thodes locales a` passages multiples
Le principe de toutes ces me´thodes est d’effectuer une mise en correspondance initiale avec une
mesure de corre´lation classique (ZNCC, SSD ou SAD, cf. paragraphes 3.3.1.2 et 3.3.2.1) puis de
re´examiner les re´sultats obtenus sur tous les pixels ou sur une partie des pixels :
• Dans [Manduchi 99], apre`s la premie`re mise en correspondance, Manduchi et Tomasi de´tectent
les pixels distincts, c’est-a`-dire, les pixels dont la mise en correspondance n’est pas ambigue¨ (cf.
paragraphe 3.6.1). Une mise en correspondance de ces pixels distincts permet de limiter la zone
de recherche pour les pixels ambigus. Plus formellement :
Si pi,j1g et p
i,j2
g sont deux pixels distincts dont les correspondants sont respectivement p
i,v1
d et p
i,v2
d
et ∀ j ∈ [j1 + 1; j2− 1] et si pi,jg est un pixel ambigu, alors on effectue la mise en correspondance
entre les pixels {pi,jg }, j ∈ [j1 + 1; j2 − 1] et {pi,vd }, v ∈ [v1 + 1; v2 − 1].
La figure 1.8 permet d’illustrer cette me´thode.
• Dans [Kostkova´ 02, Kostkova´ 03, Eklund 03], les auteurs de´terminent une nouvelle zone
d’agre´gation en fonction des re´sultats obtenus apre`s la premie`re mise en correspondance.
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v1
v2
j1 j2
Fig. 1.8 – Technique des pixels distincts de Manduchi et Tomasi – Les notations utilise´es sont les
meˆmes que dans la figure 1.5. L’utilisation de la contrainte des pixels distincts permet d’interdire un
grand nombre de correspondances pour les pixels compris entre pi,j1g et p
i,v1
d . L’espace de recherche est
donc tre`s re´duit.
• Dans [Zoghlami 96], Zoghlami et al. utilisent les couˆts locaux obtenus au cours de la premie`re
e´tape pour effectuer une deuxie`me mise en correspondance avec des couˆts locaux ponde´re´s (les
poids sont calcule´s en fonction des couˆts locaux calcule´s a` la premie`re e´tape).
• Dans [Zitnick 00], Zitnick et Kanade proposent un couˆt local coope´ratif et comme dans
[Zoghlami 96], les couˆts locaux sont modifie´s en fonction des couˆts obtenus a` l’e´tape pre´ce´dente.
La diffe´rence avec la me´thode dans [Zoghlami 96] est que le nombre d’ite´rations n’est pas fixe.
Cette me´thode est aussi appele´e me´thode coope´rative, mais elle est tre`s diffe´rente des me´thodes
coope´ratives aborde´es au paragraphe 1.8.2. Dans [Jones 92, Mayer 03], les auteurs proposent
une technique qui s’appuie sur le meˆme principe que dans [Zitnick 00] mais avec un couˆt local
diffe´rent.
1.11.3 Me´thodes par croissance de germes
Le principe des me´thodes par croissance de germes est d’effectuer une de´tection de points d’inte´reˆt
ou une segmentation de l’image, de mettre en correspondance une partie des pixels puis d’augmenter
progressivement le nombre de pixels mis en correspondance de manie`re ite´rative. Nous pouvons citer
deux travaux significatifs :
• [Lhuillier 00, Lhuillier 04] – La mise en correspondance est effectue´e avec une mesure de cor-
re´lation (ZNCC, cf. e´quation (3.16)) pour des pixels germes (points d’inte´reˆt) et la contrainte
de syme´trie est utilise´e pour obtenir des correspondances les plus fiables possibles. Au cours
de l’e´tape de propagation, on conside`re deux ensembles : un ensemble des pixels apparie´s, PA
et un ensemble des pixels qu’il reste a` apparier PN . Tous les pixels germes sont dans PA. La
propagation s’effectue de manie`re ite´rative : a` chaque e´tape, on se´lectionne le pixel dans PA qui
a obtenu le meilleur couˆt local et on recherche les correspondances dans le voisinage de ce pixel.
Pendant cette e´tape, la taille de la zone d’agre´gation choisie est plus petite que celle utilise´e au
cours de la premie`re e´tape, cela permet de limiter l’influence des occultations (plus la taille de la
zone est petite et moins il y a de pixels avec une disparite´ diffe´rente du pixel e´tudie´ qui sont pris
en compte). La me´thode propose´e dans [Zhang 00] s’appuie sur le meˆme principe en ajoutant la
limite du gradient de disparite´ comme contrainte.
• [Wei 04] – La me´thode du mean shift est utilise´e pour segmenter l’image en re´gions. La mise
en correspondance initiale est effectue´e en utilisant une mesure de corre´lation (SSD ou SAD, cf.
e´quations (3.20) et (3.19)). Au de´part, chaque re´gion est conside´re´e comme non apparie´e. La
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propagation s’effectue en deux e´tapes :
1. Une mesure de confiance est attribue´e a` chaque re´gion. Elle de´pend du nombre de points de
controˆle de la re´gion, sachant que les points de controˆle sont de´termine´s en se´lectionnant les
correspondances non ambigue¨s. Les re´gions sont ordonne´es suivant leur mesure de confiance.
2. Pour chaque re´gion, une mesure d’ambigu¨ıte´ est calcule´e. Elle de´pend du nombre de dispa-
rite´s diffe´rentes dans la re´gion. Si cette ambigu¨ıte´ est faible, alors la re´gion est conside´re´e
comme apparie´e, sinon, elle est divise´e en deux re´gions et les deux re´gions sont conside´re´es
comme non apparie´es.
La propagation s’arreˆte lorsque toutes les re´gions sont apparie´es.
1.12 Affinement des re´sultats
1.12.1 Mise en correspondance au sous-pixel
Dans la majorite´ des publications, les re´sultats obtenus sont au pixel pre`s. Dans certains domaines,
on ne peut pas se satisfaire d’une erreur d’un demi-pixel, par exemple, dans le cas d’images ae´riennes,
si la re´solution est faible, une erreur d’un pixel peut entraˆıner une erreur de plusieurs me`tres dans la
reconstruction 3D. C’est pourquoi plusieurs techniques ont e´te´ propose´es pour effectuer un calcul plus
fin, un calcul au sous-pixel, cf. [Tian 86, Davis 95], c’est-a`-dire que les positions des correspondants
ne sont plus des valeurs entie`res mais des nombres re´els. De tre`s nombreuses me´thodes ajoutent
une e´tape d’affinement des re´sultats au sous-pixel apre`s avoir effectue´ la mise en correspondance au
pixel pre`s, comme dans [Szeliski 02, Hirschmu¨ller 02, Park 03, Georgescu 04, Szeliski 04, Brockers 04b,
Forstmann 04]. Deux techniques sont envisageables :
• Interpolation quadratique des couˆts locaux – C’est la me´thode la plus populaire et la plus utilise´e.
Il suffit d’interpoler les scores de corre´lation obtenus pour les pixels voisins du correspondant
trouve´. La me´thode la plus utilise´e est de´crite par Tian et Huhns [Tian 86] et une version
ame´liore´e, beaucoup plus re´cente, est fournie par Shimizu et Okutomi [Shimizu 05].
• Interpolation des niveaux de gris – Dans le cadre de la mise en correspondance, cette me´thode est
beaucoup moins re´pandue. Elle consiste a` interpoler (le plus souvent par interpolation bicubique)
les niveaux de gris pour augmenter la re´solution des images a` effectuer la mise en correspondance
avec ces images a` haute re´solution en prenant en compte les re´sultats ayant e´te´ obtenus a` une
plus faible re´solution (cette me´thode correspond aussi a` une me´thode a` passages multiples).
Meˆme si elles sortent du cadre de notre e´tude, signalons que les techniques de corre´lation de phase
permettent d’obtenir une mise en correspondance au sous-pixel [Tian 86, Shekarforoush 95].
1.12.2 Interpolation des disparite´s
Dans certains cas, lorsque la mise en correspondance n’est pas dense, les auteurs de´cident de calcu-
ler une carte dense en interpolant les disparite´s trouve´es, comme propose´ dans [Fua 91, Cochran 92,
Fua 93, Menard 97, Tsai 99, Silva 00, Kostkova´ 03]. Une des me´thodes les plus courantes est de
conside´rer les pixels que l’on a apparie´s comme des germes et de propager les re´sultats de ces germes
sur les pixels voisins, en suivant certaines re`gles, de manie`re ite´rative, jusqu’a` obtenir l’ensemble des
disparite´s pour tous les pixels de l’image ; c’est ce qui est re´alise´ dans [Cochran 92] (cette me´thode
peut eˆtre vue comme une me´thode a` passages multiples). D’autres, comme dans [Tsai 99], utilisent
une interpolation line´aire.
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1.12.3 Prise en compte d’erreurs d’appariement
Dans de tre`s nombreux articles, l’ensemble des correspondances finales subit quelques corrections
dans le but d’e´liminer des erreurs. Nous pouvons citer deux buts a` ces corrections :
• Supprimer des correspondances et ainsi, augmenter la fiabilite´ des re´sultats – Nous pouvons
distinguer de nombreuses techniques :
◦ utilisation de la contrainte de syme´trie (c’est la me´thode la plus populaire) [Falkenhagen 97,
Fusiello 97b, Belli 00, Hirschmu¨ller 02, Zhang 02, Maier 03, Lhuillier 04, Gutie´rrez 04] ou
de syme´trie faible [Crouzil 97, Belli 00] (cf. paragraphe 1.6.7) ;
◦ utilisation de la contrainte d’ordre [Dhond 95, Szeliski 02, Gong 05] (cf. paragraphe 1.6.6) ;
◦ utilisation de la contrainte d’unicite´ [Koschan 93, Yang 93, Koschan 96, Mu¨hlmann 01,
Kim 05] (cf. paragraphe 1.6.5) ;
◦ application d’un seuil sur le couˆt local (dans le cadre des me´thodes locales par corre´lation)
[Garcia 01c, Di Stefano 01] ;
◦ utilisation d’une mesure de confiance d’un appariement s’appuyant sur l’e´tude de la
variation du couˆt local suivant diffe´rentes configurations (coins, contours, occultations)
[Anandan 89] ;
◦ e´tude de la cohe´rence avec le voisinage [Xu 97, Dufournaud 00].
• Corriger les erreurs de disparite´s – Nous pouvons citer [Yang 93, Koschan 97, Mu¨hlmann 01,
Egnal 02, Eklund 03] ou` les auteurs utilisent un filtre me´dian sur la carte de disparite´s qui
permet de corriger des disparite´s tre`s diffe´rentes des disparite´s voisines.
1.13 Approche multire´solution
I0 I1 I2 I3
Fig. 1.9 – Multire´solution pour la mise en correspondance – Cette figure illustre, d’une part la construc-
tion d’une pyramide d’images de I0 a` I3 et, d’autre part, les difficulte´s rencontre´es si nous utilisons
l’image de plus faible re´solution, I3, ou` nous pouvons observer la disparition de de´tails importants,
comme la came´ra, et le lissage des contours des objets.
Le but de la multire´solution est d’utiliser diffe´rents niveaux de re´solution pour diminuer les temps
de calcul. Le principe est d’obtenir une pyramide d’images dont le niveau le plus grossier n’a conserve´
que les grandes structures et le niveau le plus fin contient tous les de´tails. Dans le cadre de la mise
en correspondance, le but est d’apparier au niveau le plus grossier, puis de re´percuter les re´sultats
sur les niveaux plus e´leve´s, c’est-a`-dire, en supposant que le niveau le plus grossier de la pyramide est
I
Np−1
l et le niveau le plus fin I
0
l , au niveau n, on utilise les re´sultats du niveau n + 1 pour effectuer
l’appariement. Les points importants de cette technique sont donc :
• la me´thode de construction des diffe´rents niveaux de re´solution (pyramides d’images) ;
• la technique de propagation entre deux niveaux successifs.
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La figure 1.9 illustre une pyramide d’images. Nous pouvons constater que l’image de re´solution grossie`re
ne contient que les grandes structures : la teˆte, le carton, la table, la teˆte de la lampe et le fond.
On s’aperc¸oit alors que la came´ra ou le bras de la lampe ont disparu, ce qui met en e´vidence les
inconve´nients de la multire´solution :
• Si le niveau de re´solution le plus bas est trop faible, l’effet de lissage risque d’e´liminer des de´tails
pertinents de la sce`ne (comme le bras de la lampe devant le panneau).
• La difficulte´ d’appariement aux discontinuite´s de profondeur est aggrave´e par l’effet de lissage, il
risque donc d’y avoir des erreurs d’appariement au niveau le plus grossier qui vont se propager.
1.13.1 Construction de pyramides d’images
Le proble`me consiste donc a` produire a` partir d’une image, une autre image de plus faible re´solution.
Plusieurs techniques ont e´te´ de´veloppe´es pour calculer des pyramides d’images, principalement, dans
le domaine de la compression d’images [Burt 83, Adelson 84]. Il existe diffe´rents types de pyramides :
• Les pyramides re´gulie`res – Ce sont les plus couramment employe´es, notamment dans [Burt 83,
Adelson 84, Mun˜oz Barrutia 00]. Le meˆme voisinage est conside´re´ dans la phase de re´duction de
la re´solution des images.
• Les pyramides irre´gulie`res – Elles sont utilise´es de manie`re beaucoup plus marginale
[Montanvert 91, Bischof 94, Kropatsch 95]. Nous pouvons distinguer les pyramides stochastiques
expose´es dans [Haxhimusa 02, Jolion 03], des pyramides centre´es propose´es dans [Brigger 99].
Les pyramides irre´gulie`res ne sont pas utilise´es dans le cadre de la mise en correspondance. Elles ont
souvent e´te´ propose´es pour effectuer une segmentation en re´gions. Ces pyramides semblent, en effet,
mieux respecter les diffe´rentes structures de l’image et ne pas supprimer les de´tails pertinents. Dans la
suite de ce paragraphe, nous ne de´taillerons pas ces me´thodes, mais seulement les pyramides re´gulie`res
puisque ce sont les plus couramment utilise´es pour la mise en correspondance.
La construction d’une pyramide re´gulie`re d’images peut eˆtre de´finie par :
(Inl )
i,j = red
(i′,j′)∈ZV(i,j)
fr((I
n−1
l )
i′,j′), (1.39)
sachant que ZV(i,j) correspond au voisinage de re´duction (c’est une fonction qui permet de retourner
l’ensemble des pixels conside´re´s au niveau n− 1 pour e´valuer la valeur d’un pixel au niveau n), fr est
la fonction qu’il faut appliquer aux pixels pris en compte (le plus souvent il s’agit d’une ponde´ration)
et l’ope´rateur red est une fusion des valeurs des pixels voisins du niveau n + 1 pour obtenir le niveau
n.
Les pyramides re´gulie`res les plus courantes et les plus utilise´es dans le cadre de la mise en corres-
pondance sont :
• Les pyramides gaussiennes – Dans [Barnard 89, Luo 95, Pritchett 98, Sankar Kishore 00], les
auteurs effectuent un lissage par un filtre gaussien, puis un sous-e´chantillonnage, en re´cupe´rant
un pixel sur quatre.
• Les pyramides moyennes – Dans [Crouzil 97, p. 75–82], une moyenne sur un voisinage 2× 2 est
calcule´e.
• Les pyramides non line´aires – C’est une technique utilise´e en shape from shading [Peleg 90,
Crouzil 03], qui ne´cessite dans un premier temps le calcul de l’image des pentes en utilisant les
niveaux de gris et l’e´quation de l’eikonale, au niveau n, puis d’effectuer un filtrage gaussien et
un sous-e´chantillonnage et enfin, de calculer l’image au niveau n + 1, en utilisant de nouveau
l’e´quation de l’eikonale.
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1.13.2 Propagation des re´sultats
Au cours de la propagation des re´sultats, lorsqu’on effectue la mise en correspondance au niveau
n, la me´thode employe´e est contrainte par les re´sultats obtenus au niveau n + 1. Par exemple, dans
le cadre de la mise en correspondance locale [Crouzil 97, p. 79–82], les disparite´s fournies au niveau
n + 1 permettent de re´duire la zone de recherche au niveau n. C’est au cours de cette deuxie`me e´tape
que les erreurs peuvent se propager.
1.14 Synthe`se des me´thodes de mise en correspondance
Nous avons choisi de classer toutes les me´thodes de mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels
en quatre cate´gories (cf. tableau 1.3) :
• les me´thodes locales ;
• les me´thodes globales ;
• les me´thodes mixtes ;
• les me´thodes a` passages multiples (pour cette cate´gorie nous distinguons les me´thodes locales
des me´thodes globales).
Dans chacune de ces cate´gories, ce qui nous semble le plus discriminant est le couˆt de mise en correspon-
dance globale. Mais si nous choisissons ce crite`re, nous obtenons quasiment autant de sous-cate´gories
que d’articles cite´s. Nous avons donc pre´fe´re´ une classification en fonction de la me´thode d’optimisation
choisie.
A` partir de ce tableau re´capitulatif, nous pouvons faire les remarques suivantes :
• Il y a autant de me´thodes locales que de me´thodes globales.
• Les me´thodes mixtes et les me´thodes a` passages multiples sont plus re´centes et tendent a` se
de´velopper plus que les me´thodes locales ou globales.
• La programmation dynamique est la me´thode d’optimisation la plus populaire.
1.15 Conclusion
Tout d’abord, ce premier chapitre nous a permis de caracte´riser et de de´finir les diffe´rents e´le´ments
constituants de la mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels. Puis, nous avons distingue´ quatre
grandes cate´gories de me´thodes. Enfin, nous avons montre´ qu’il y a un nombre important de me´thodes
locales, ce qui porte notre inte´reˆt a` e´tudier ce type de me´thodes que nous de´taillerons au chapitre 3.
Vu le grand nombre de me´thodes propose´es, nous pouvons nous demander comment elles sont
e´value´es et compare´es. Si nous nous attardons sur les e´valuations effectue´es dans les articles cite´s, nous
re´alisons que ces e´valuations sont souvent peu pre´cises (ce sont souvent des e´valuations visuelles) et les
comparaisons sont partielles. Il est effectivement difficile d’e´tablir une e´valuation et une comparaison
pre´cise et exhaustive, notamment lorsque nous e´tudions des me´thodes qui utilisent des techniques tre`s
diffe´rentes. Il nous semble important d’aborder a` pre´sent les protocoles d’e´valuation et de comparaison
propose´s dans la litte´rature et de de´finir le protocole que nous avons retenu dans notre travail.
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Type Me´thode d’optimisation Re´fe´rences
Me´thode locale
(1975–2004, 40)
Recherche exhaustive
[Nack 75, Nishihara 88, Seitz 89,
Fua 91, Jones 92, Weng 92, Koschan 93,
Fua 93, Lotti 94, Zabih 94, Schmid 95,
Crouzil 96, Kanade 96, Koschan 96,
Fusiello 97b, Falkenhagen 97,
Koschan 97, Menard 97, Xu 97,
Paparoditis 98, Smith 98, Arcara 00,
Belli 00, Tuytelaars 00, Banks 01,
Garcia 01c, Mu¨hlmann 01, Ullah 01,
Egnal 02, Hirschmu¨ller 02, Kaneko 02,
Matas 02, Ghafoor 03, Pajares 03,
Rogelj 03, Stock 03, Benhimane 04,
Carneiro 04, Georgescu 04, Kaplan 04]
Recherche exhaustive [Tao 00, Tao 01, Bleyer 04]
Programmation dynamique
[Cox 92, Intille 94, Cox 95, Dhond 95,
Geiger 95, Cox 96, Birchfield 98,
Bobick 99, Tsai 99, Fielding 00, Park 01,
Zhang 02, Bovyrin 03, Gong 03,
Veksler 03, Zickler 03, Forstmann 04,
Gong 04, Gong 05, Veksler 05]
Recuit simule´ [Barnard 89, Starink 95, Lee 02]
Me´thode globale
(1976–2005, 51)
Relaxation
[Nasrabadi 92a, Zhang 93, Gouet 98,
Gouet 00]
Coupure de graphe
[Ishikawa 98, Birchfield 99, Veksler 99,
Boykov 01, Kang 01, Kolmogorov 01,
Kolmogorov 02, Lin 02, Hong 04,
Deng 05]
Re´seaux de neurones
[Marr 76, Nasrabadi 92b, Hu 93,
Wang 99, Jahn 01]
Propagation de croyance
[Sun 03, Tappen 03, Gutie´rrez 04,
Sun 05]
Algorithme ge´ne´tique [Saito 95, Han 01]
Programmation dynamique
[Rziza 00, Sun 02, Criminisi 03,
Leung 04, Torr 04]
Recuit simule´ [Le Besnerais 98]
Me´thode mixte
(1989–2004, 16)
Relaxation
[Anandan 89, Black 93, Black 96,
Shao 02, Brockers 04a, Brockers 04b]
Coupure de graphe [Roy 98, Agrawal 04]
Algorithme ge´ne´tique [Gong 02, Goulermas 03]
Me´thode
a` pas-
sages
mul-
tiples
(1992–
2005,
17)
Locale
Recherche exhaustive
[Cochran 92, Zoghlami 96, Manduchi 99,
Kostkova´ 02, Eklund 03, Kostkova´ 03]
Croissance de germes
[Lhuillier 00, Zhang 00, Lhuillier 04,
Wei 04]
Me´thode coope´rative [Zitnick 00, Mayer 03, Park 03]
Globale
Programmation dynamique [Ohta 85, Kim 05]
Programmation dynamique
et recuit simule´
[Belhumeur 92]
Relaxation [Luo 95]
Tab. 1.3 – Classement des me´thodes de mise en correspondance – Nous pre´cisons, entre parenthe`se,
les anne´es et le nombre de publications pour chaque cate´gorie de me´thodes.
Chapitre 2
Protocole d’e´valuation des me´thodes de
mise en correspondance ste´re´oscopique
2.1 Introduction
2.1.1 E´valuation des performances en vision par ordinateur
Le chapitre pre´ce´dent re´sume les diffe´rentes me´thodes de mise en correspondance existantes. Leur
multitude montre a` quel point le nombre de publications dans ce domaine est important. De plus,
il s’ave`re difficile d’e´tablir des comparaisons pertinentes et de trouver quel type de me´thodes utiliser
suivant le contexte dans lequel on se situe (type d’images, type d’applications). Depuis plusieurs
anne´es, les chercheurs tentent de trouver des protocoles pertinents pour e´tablir des e´valuations et
des comparaisons pre´cises et exhaustives des me´thodes qu’ils proposent. D’une part, nous pouvons
observer cet effort d’e´valuation a` travers le programme national, TechnoVision 1, lance´ en 2004 par le
ministe`re de´le´gue´ a` la recherche, proposant de financer des campagnes d’e´valuation et de cre´ation de
ressources associe´es permettant l’e´valuation de diverses technologies de la vision par ordinateur et du
traitement d’images. D’autre part, plusieurs publications significatives illustrent ce phe´nome`ne :
• Dans [Unnikrishnan 05], des crite`res d’e´valuation et de comparaison de re´sultats de segmentation
ont e´te´ propose´s.
• Dans [Schlo¨gl 04], une me´thodologie pour e´tablir une plate-forme d’e´valuation d’algorithmes
de de´tection et de suivi de mouvement (ge´ne´ration de se´quences vide´o de synthe`se et crite`res
d’e´valuation des re´sultats) a e´te´ mise en place.
• Dans [Chabrier 04], une e´tude sur les crite`res d’e´valuation dans le cadre de la segmentation
d’images a e´te´ propose´e.
• Dans [Messer 04], la plus grande base de donne´es pour e´valuer les performances des me´thodes
de reconnaissance des visages 2 a e´te´ de´veloppe´e.
• Dans [Gribkov 03], un syste`me d’e´valuation d’algorithmes de de´tection de contours 3 a e´te´ pro-
pose´.
• Dans [Scharstein 02], un protocole d’e´valuation et de comparaison de me´thodes de mise en
correspondance 4 a e´te´ mis a` la disposition de la communaute´.
• Dans [Klette 00], des techniques d’e´valuation de me´thodes en vision par ordinateur et en traite-
ment d’images ont e´te´ expose´es dans de nombreux domaines tels que l’estimation de mouvement
1. http://www.recherche.gouv.fr/appel/2004/technovision.htm
2. http://www.ee.surrey.ac.uk/banca/
3. http://www.ensi-bourges.fr/LVR/SIV/interpretation/evaluation/
4. http://cat.middlebury.edu/stereo/
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ou la segmentation d’images. Pour comple´ter les aspects traite´s dans ce livre, le site Performance
Characterization in Computer Vision met a` disposition des cours et des exemples d’e´tudes com-
paratives 5.
2.1.2 Caracte´ristiques d’un protocole d’e´valuation
Lorsqu’on souhaite e´tablir un protocole d’e´valuation et de comparaison dans le cadre de la mise en
correspondance, plusieurs aspects sont a` conside´rer :
• Les images utilise´es – Il faut de´terminer quel est le type des images teste´es (images re´elles,
de synthe`se, images bruite´es, images avec des occultations) et si ce sont des images avec ve´rite´
terrain ou non (nous aborderons cette notion dans le paragraphe 2.2).
• Les crite`res e´value´s – Ils de´pendent, bien suˆr, du type d’images utilise´es (re´sistance au bruit,
aux occultations) et de la possibilite´ ou non d’avoir une ve´rite´ terrain.
• Les me´thodes compare´es – Afin d’obtenir des re´sultats comparables et significatifs, il convient
de choisir minutieusement le type de me´thodes compare´es. Par exemple, si on souhaite apporter
une ame´lioration dans le choix du couˆt local d’une me´thode de mise en correspondance mixte
(cf. paragraphe 1.9.4), il paraˆıt judicieux de comparer les re´sultats obtenus a` ceux des me´thodes
du meˆme type. En revanche, il n’est pas justifie´ de comparer les re´sultats obtenus avec ceux
d’une me´thode globale ou d’une me´thode locale.
• La synthe`se des re´sultats – Si plusieurs crite`res sont e´value´s, il est plus facile de caracte´riser le
comportement des me´thodes, en revanche, il est beaucoup plus difficile de trouver la me´thode la
plus performante. Pour cela, il faut donc mettre en place une strate´gie de synthe`se des re´sultats
obtenus.
2.1.3 Objectifs
Dans le cadre de ce me´moire, nous souhaitons proposer plusieurs me´thodes de mise en correspon-
dance ste´re´oscopique de pixels a` base de corre´lation : des me´thodes prenant en compte le proble`me des
occultations et des me´thodes utilisant les composantes couleur de l’image. De manie`re a` valider nos
approches, nous souhaitons e´valuer et comparer nos me´thodes de la fac¸on la plus rigoureuse possible.
Actuellement, a` notre connaissance, il existe peu de publications faisant l’inventaire de techniques
d’e´valuation. Le protocole d’e´valuation qui nous semble le plus important est celui de Scharstein et
Szeliski [Scharstein 02]. Il est tre`s utilise´ par la communaute´ mais toutes les images propose´es par les
auteurs ne sont pas prises en compte, les crite`res e´value´s sont assez ge´ne´raux et les re´sultats obtenus
ont e´te´ finalement peu commente´s et peu exploite´s. Les objectifs de ce chapitre sont donc les suivants :
• e´tablir un e´tat de l’art sur les protocoles d’e´valuation et de comparaison ;
• approfondir le travail propose´ dans [Scharstein 02] en proposant une analyse des re´sultats qu’ils
ont obtenus ;
• proposer notre propre protocole d’e´valuation et de comparaison pour valider nos approches.
Pour atteindre ce dernier objectif, nous souhaitons notamment :
• utiliser les images propose´es dans [Scharstein 02] et non exploite´es dans le protocole propose´ par
les auteurs ;
• e´tablir notre propre technique de construction de donne´es avec ve´rite´ terrain et mettre a` dispo-
sition de la communaute´ l’outil ne´cessaire ainsi que les nouvelles donne´es ;
• prendre en compte des crite`res plus (( adapte´s )) aux me´thodes a` base de corre´lation et aux aspects
auxquels nous nous inte´ressons : les images couleur et la prise en compte des occultations.
5. http://peipa.essex.ac.uk/benchmark/
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2.1.4 Plan
Dans un premier temps, nous allons exposer un bref e´tat de l’art sur les protocoles d’e´valuation
et de comparaison, en exposant le type d’images utilise´es, les crite`res e´value´s et les algorithmes com-
pare´s. Ensuite, nous de´crirons le protocole de Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] qui est, a` notre
connaissance, celui qui a permis l’e´valuation et la comparaison du plus grand nombre de me´thodes
de mise en correspondance ste´re´oscopique. Nous donnerons e´galement une analyse des re´sultats qu’ils
ont obtenus. Enfin, nous exposerons le protocole que nous avons utilise´ pour e´tablir des e´valuations
et des comparaisons des me´thodes existantes et valider nos approches, c’est-a`-dire, le type d’images
utilise´es (construction de donne´es avec ve´rite´ terrain), les diffe´rentes zones d’e´valuation conside´re´es,
les diffe´rents crite`res e´value´s ainsi que la technique de synthe`se des re´sultats associe´e.
2.2 De´finitions
2.2.1 Carte de disparite´s
Dans nos e´tudes comparatives, une des manie`res de repre´senter visuellement les re´sultats de la mise
en correspondance consiste a` utiliser une image appele´e (( carte de disparite´s )) :
Chaque pixel d’une carte de disparite´s repre´sente l’amplitude de la disparite´, c’est-a`-dire, la distance
entre la position du pixel de l’image gauche et celle de son correspondant dans l’image droite.
Dans la plupart des cartes de disparite´s, plus le pixel est clair et plus la disparite´ est importante
et les pixels noirs repre´sentent les pixels sans correspondant. Dans tout ce me´moire, nous avons choisi
d’utiliser des cartes de disparite´s avec ces conventions.
2.2.2 Ve´rite´ terrain
La ve´rite´ terrain correspond a` toutes les connaissances que nous pouvons avoir sur la sce`ne et
la formation des images : la localisation tridimensionnelle exacte de certains points de l’image et la
distance exacte entre deux points de l’image. Mainmone et Shafer [Mainmone 96] distinguent meˆme
deux cate´gories de ve´rite´ terrain : le cas ou` l’on connaˆıt toute la ve´rite´, c’est-a`-dire le type d’e´clairage,
le type et le taux de bruit, le taux de de´gradation des images et dans ce cas, ils parlent d’environnement
controˆle´ et le cas ou` une partie de la ve´rite´ terrain est connue graˆce a` des objets dans la sce`ne dont
on connaˆıt les caracte´ristiques et les proprie´te´s et ils parlent d’environnement mesure´.
Dans le cadre de ce travail, la ve´rite´ terrain correspond a` la connaissance de l’ensemble des corres-
pondances entre les pixels homologues des deux images. Cela se traduit par la connaissance de toutes
les disparite´s par rapport a` une image de re´fe´rence et la repre´sentation visuelle de cette ve´rite´ terrain
est une carte de disparite´s.
2.3 Images teste´es
Une des premie`res choses a` de´terminer est le type d’images a` tester. Nous conside´rons deux cate´gories
d’images : les images de synthe`se et les images re´elles. Dans le cadre des images re´elles, nous distinguons
les images avec ve´rite´ terrain et les images sans ve´rite´ terrain.
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2.3.1 Images de synthe`se
2.3.1.1 Ste´re´ogramme ale´atoire
Tre`s souvent, un simple ste´re´ogramme ale´atoire est utilise´ [Marr 76, Gennert 88, Cochran 92,
Cox 96, Fusiello 97b, Scharstein 98, Jawahar 02, Eklund 03]. L’image gauche est ge´ne´re´e
ale´atoirement. Dans le cas des images en niveaux de gris, nous affectons a` chaque pixel de l’image une
valeur ale´atoire comprise entre 0 et 255. L’image droite est de´duite de l’image gauche et du relief de
la sce`ne souhaite´e. Nous illustrons la construction de ce type de ste´re´ogrammes sur la figure 2.1. Nous
choisissons de repre´senter, dans les deux images, la projection du premier plan de la sce`ne par un
rectangle dont les coˆte´s sont paralle`les aux bords de l’image. De plus, nous choisissons d’effectuer une
faible translation paralle`le aux lignes entre les deux images et nous ne mode´lisons pas les de´formations
perspectives. Nous posons N ligg = N
lig
d = N
lig et N colg = N
col
d = N
col. Tout d’abord, l’image droite
est ge´ne´re´e en de´calant les pixels de l’image gauche de d1 colonnes, c’est-a`-dire, I
i,j−d1
d = I
i,j
g avec
(i,j) ∈ [0; N lig − 1]× [d1; N col − 1]. La projection du premier plan, dans l’image gauche, a respective-
ment pour coin supe´rieur gauche et coin infe´rieur droit les pixels de coordonne´es (i1,j1) et (i2,j2). La
projection du premier plan dans l’image droite est ge´ne´re´e en de´calant les pixels de ce premier plan
de d2 colonnes, c’est-a`-dire, I
i,j−d2
d = I
i,j
g , avec i ∈ [i1; i2] et j ∈ [j1; j2]. Enfin pour tous les pixels pi,jd ,
tels que (i,j) ∈ ([0; N lig−1]× [N col−d1−1; N col−1])∪ ([i1; i2]× [j2−d2; j2]), on attribue un nouveau
niveau de gris ale´atoire.
j1
Image gauche
d1
Image droite
j1 − d2 d1
i1
i2
j2 j2 − d2N lig
N col
Zones occulte´es dans l’image droite
Zones occulte´es dans l’image gauche
d2 d2
Fig. 2.1 – Ge´ne´ration d’un ste´re´ogramme ale´atoire – Cette figure illustre la technique que nous avons
utilise´e dans ce me´moire. Les zones encadre´es en pointille´s dans l’image droite repre´sentent les zones
ou` il faut effectuer un deuxie`me tirage ale´atoire (ces zones ne sont pas visibles de l’image gauche).
Les zones encadre´es en pointille´s dans l’image gauche sont les zones invisibles dans l’image droite.
Pour le ste´re´ogramme que nous avons utilise´, nous avons choisi N lig = N col = 256, (i1,j1) = (78,78),
(i2,j2) = (178,178), d1 = 0 et d2 = 10.
2.3.1.2 Mode´lisation de sce`nes en 3D
Les couples d’images de synthe`se peuvent aussi eˆtre obtenus en mode´lisant de manie`re plus complexe
des sce`nes 3D. Pour cela, il faut distinguer trois e´tapes :
• mode´liser la sce`ne compose´e d’objets ge´ome´triques ;
• (( texturer )) les objets ;
• faire un rendu de la sce`ne du point de vue des deux came´ras.
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La ve´rite´ terrain de ces images est alors calcule´e exactement puisque nous connaissons les matrices de
projection perspective Ml associe´es aux deux came´ras. Le principe utilise´ est le suivant :
Si on conside`re pg, nous pouvons calculer son rayon de projection graˆce a` Mg. Ce rayon traverse les
surfaces des objets de la sce`ne en un ou plusieurs points. Il faut retenir le point P le plus proche du
plan image gauche et calculer sa projection pd sur l’image droite graˆce a` Md.
Nom Images
(a) (b) (c) (d)
Ste´re´ogramme
ale´atoire
Corridor
Yosemite
Fig. 2.2 – Couples de synthe`se – Pour le ste´re´ogramme ale´atoire, les niveaux de gris des images gauche
(a) et droite (b) sont tire´s ale´atoirement suivant une loi uniforme entre 0 et 255. Elles repre´sentent
un cube pose´ sur un plan paralle`le au plan image et nous pouvons voir, en (c), la carte de disparite´s
associe´e et, en (d), une visualisation 3D de la sce`ne. Pour les images corridor, elles ont e´te´ ge´ne´re´es
en couleur a` l’Universite´ de Bonn. Elles ont e´te´ propose´es pour faire de l’e´valuation de me´thodes
de mise en correspondance et la ve´rite´ terrain est disponible sous forme d’une carte de disparite´s
et d’une carte des occultations que nous avons fusionne´es pour adopter notre repre´sentation en (c).
Les images yosemite correspondent a` une se´quence d’images de synthe`se repre´sentant le survol d’un
paysage montagneux, avec ou sans nuage. Elles ont e´te´ propose´es pour effectuer des tests d’estimation
de flux optique et ainsi la ve´rite´ terrain est fournie sous la forme de champs discrets de vecteurs
de´placements (c).
Les images de synthe`se les plus utilise´es sont les images (cf. figure 2.2) :
• Corridor – Elles proviennent de l’Universite´ de Bonn et ont e´te´ propose´es par Gerdes 6 et teste´es,
notamment, dans [Frohlinghaus 96, Cyganek 03]. Gerdes a mis a` disposition sur son site un
programme 7 qui ge´ne`re les cartes de disparite´s ainsi que les cartes des occultations avec une
pre´cision au sous-pixel. Il est possible de re´gler la position des came´ras. Il n’y a aucune publication
relative a` ces travaux.
6. http://www-dbv.cs.uni-bonn.de/stereo data/
7. http://www-student.informatik.uni-bonn.de/~gerdes/MRTStereo/
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• Yosemite – Ces images ont e´te´ propose´es par Quam 8 et apparaissent dans [Black 94]. Elles sont
utilise´es, notamment, dans [Szeliski 99a].
2.3.1.3 Re´sume´ sur les images de synthe`se
Elles sont populaires et sont notamment utilise´es dans [Puzicha 97, Fusiello 99, Leclerc 00,
Garcia 01a, McCane 01, Shafique 03, Xiao 03] car elles ont les avantages suivants :
• La ve´rite´ terrain est connue, ce qui permet d’utiliser des crite`res quantitatifs d’e´valuation.
• Tous les types de bruits, de changements de luminosite´ peuvent eˆtre ajoute´s. De plus, de nom-
breuses occultations peuvent eˆtre synthe´tise´es.
Meˆme si le re´alisme des images de synthe`se a fait re´cemment des progre`s significatifs, les images de
synthe`se utilise´es pour l’e´valuation de me´thodes de mise en correspondance ne sont pas re´centes. Ainsi,
elles ne prennent pas en compte les de´formations induites par le capteur et l’e´clairage de la sce`ne et
les textures des objets ne sont pas re´alistes. Toutefois, Pugeault et Kru¨gler [Pugeault 03] ont propose´
de plaquer des images re´elles sur les surfaces des objets de synthe`se. D’autres auteurs ont propose´
d’appliquer un ensemble d’homographies a` l’image de gauche pour ge´ne´rer l’image de droite (ainsi la
ve´rite´ terrain est connue), mais ces images ne sont pas tre`s repre´sentatives de sce`nes rencontre´es dans
les applications re´elles, comme on peut le voir dans [Georgescu 04].
Pour e´valuer les me´thodes de mise en correspondance, les couples d’images de synthe`se ne sont
actuellement utilise´s que dans une premie`re e´tape qui doit eˆtre suivie de tests sur des images re´elles.
2.3.2 Images re´elles sans ve´rite´ terrain
Il existe deux tre`s grandes bases de couples ste´re´oscopiques sans ve´rite´ terrain :
• la base de donne´es JISCT (JPL, INRIA, SRI, CMU, et Teleos) 9 [Bolles 93] ;
• la base de donne´es de l’universite´ de Carnegie Mellon, CMU 10.
Ces deux bases sont mises a` disposition par le laboratoire VASC, Vision and Autonomous Systems
Center 11. Les couples ste´re´oscopiques les plus ce´le`bres sont (cf. figure 2.3) :
• pentagon utilise´s dans [Collins 96, Torr 04] ;
• epi utilise´s dans [Silva 00, Cyganek 01] ;
• pm utilise´s dans [Cox 96, Fusiello 97b].
Les images re´elles sans ve´rite´ terrain ont l’avantage d’eˆtre tre`s diverses (tous les types de sce`nes
peuvent eˆtre envisage´s : sce`nes d’inte´rieur, d’exte´rieur, complexes). Cependant, seules des e´valuations
visuelles peuvent eˆtre faites, ce qui limite la pertinence des interpre´tations.
2.3.3 Images re´elles avec ve´rite´ terrain
Dans le cas des images re´elles, on ne peut pas avoir acce`s aux correspondances exactes : on ne peut
donc pas disposer de la ve´rite´ terrain au sens strict du terme. En revanche, on utilise des correspon-
dances que l’on suppose suffisamment fiables et pre´cises pour servir de re´fe´rence et donc de constituer,
par abus de langage, la ve´rite´ terrain. Nous re´alisons alors a` quel point e´tablir ces correspondances
qui vont servir de ve´rite´ terrain est un proble`me de´licat a` re´soudre.
8. http://www.cs.brown.edu/people/black/images.html
9. http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/jisct/
10. http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/stereo/
11. http://vasc.ri.cmu.edu/
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Pentagon Epi Pm
Fig. 2.3 – Couples sans ve´rite´ terrain – Toutes ces images sont mises a` disposition par le labora-
toire VASC, Vision and Autonomous Systems Center. Les images pentagon sont une vue ae´rienne du
Pentagone. Ces images sont tre`s texture´es et pre´sentent de tre`s nombreuses occultations. Il y a peu
de variations d’intensite´ entre les deux images. Les images epi sont extraites d’une se´quence vide´o. Il
y a un faible mouvement entre deux images successives. Ce sont des images d’arbres qui pre´sentent
de nombreuses occultations. Les images pm sont extraites d’une se´quence vide´o. Il y a un faible mou-
vement entre deux images successives. Il s’agit d’un parcme`tre devant un immeuble.
2.3.3.1 Obtention de la ve´rite´ terrain
Nous distinguons trois cate´gories d’obtention de la ve´rite´ terrain :
• Obtention manuelle – Dans certaines publications, les auteurs ont effectue´ la mise en correspon-
dance manuellement, comme dans [Belli 00, Egnal 02].
• Vision active – Les syste`mes d’acquisition posse`dent une source de lumie`re propre, en plus des
sources ambiantes de la sce`ne. Ces techniques sont souvent tre`s pre´cises mais ne´cessitent un
e´quipement lourd.
• Utilisation de contraintes ge´ome´triques sur la sce`ne – Il faut se placer dans un cas particulier
de sce`ne qui simplifie l’obtention des correspondances.
Un grand nombre de crite`res de qualite´ d’appariement peuvent eˆtre e´value´s sur les images re´elles
avec ve´rite´ terrain. Cet avantage majeur nous semble tre`s important lorsque l’on souhaite e´tablir un
protocole d’e´valuation pertinent.
Cependant, utiliser des images re´elles avec ve´rite´ terrain pose deux proble`mes :
• Il faut choisir quelle technique mettre en œuvre pour obtenir la ve´rite´ terrain.
• Le type de sce`nes envisageables est souvent limite´ par la technique choisie.
Les re´fe´rences que nous fournissons dans cette section ne sont pas force´ment des travaux dont le
but initial e´tait d’obtenir des images avec ve´rite´ terrain, mais les approches propose´es nous semblent
approprie´es dans le cadre de la construction de donne´es de re´fe´rence.
2.3.3.2 Obtention manuelle
Dans certains couples d’images, il n’est pas trop difficile d’obtenir manuellement une partie de la
ve´rite´ terrain. En effet, lorsque les images ont e´te´ rectifie´es et qu’il y a une faible translation, on peut
visuellement e´tablir des correspondances pour des pixels qui se repe`rent facilement a` l’œil, c’est-a`-
dire des pixels dans des zones contraste´es et bien souvent des pixels particuliers comme des coins.
Cette technique est peu pre´cise et donne des cartes de disparite´s non denses ; c’est pourquoi, ces dix
dernie`res anne´es, elle a e´te´ tre`s peu utilise´e. Dans les bases de donne´es du JIST et du CMU que nous
avons pre´sente´es au paragraphe 2.3.2, certains couples sont fournis avec quelques correspondances
obtenues manuellement. Le couple le plus utilise´ est castle, notamment dans [Roy 98, Gutie´rrez 04]
(cf. figure 2.4). Un autre exemple de couple dont la ve´rite´ terrain a e´te´ obtenue manuellement est
tsukuba, cf. [Nakamura 96]. Ce couple d’images est tre`s utilise´ notamment dans [Scharstein 02] (cf.
paragraphe 2.8.1 et figure 2.7).
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(a) (b)
Fig. 2.4 – Couple avec ve´rite´ terrain obtenue manuellement – Les images (a) et (b) correspondent a`
deux images successives dans une se´quence de onze images. Dans cette se´quence, la came´ra se de´place
suivant une translation puis s’approche de la sce`ne. La sce`ne est une maquette de chaˆteau et une
mire de calibrage est plaque´e sur le fond de la sce`ne (points noirs). La ve´rite´ terrain est fournie pour
vingt-huit points re´partis sur les baˆtiments.
2.3.3.3 Vision active
Scanners laser 3D – Ce sont des dispositifs qui peuvent acque´rir la ge´ome´trie tridimensionnelle
d’une sce`ne place´e dans un volume donne´. Le syste`me envoie un rayon laser sur les objets de la sce`ne
qui est re´fle´chi par ces objets et re´cupe´re´ par des capteurs. La structure 3D des objets se de´duit du
temps de parcours ou de la diffe´rence de phase du rayon. Le capteur peut aussi faire le rapport de
l’intensite´ rec¸ue sur celle e´mise et ainsi de´terminer la re´flectance de la surface des objets. Le rayon
est de´place´ sur toute la surface a` acque´rir. Un tel outil d’acquisition devrait permettre d’obtenir la
ve´rite´ terrain avec une tre`s bonne pre´cision. Mulligan et al. [Mulligan 01] utilisent ce dispositif car
l’objectif est de comparer les performances d’algorithmes de mise en correspondance ste´re´oscopique
dans le cadre particulier de la te´le´-pre´sence. La ve´rite´ terrain d’une sce`ne utile en te´le´-pre´sence (un
buste humain 12, cf. figure 2.5) a e´te´ obtenue a` partir d’un scanner laser 3D reconstruisant le relief dans
un volume cylindrique. Le scanner et les came´ras ont pre´alablement e´te´ calibre´s en utilisant une mire
compose´e de plans avec des motifs. Les correspondances entre les points dans les images acquises par
la came´ra et les points dans les donne´es du scanner ont e´te´ faites a` la main (nous pouvons remarquer
que la pre´cision de l’acquisition peut eˆtre remise en question). Ensuite le buste a e´te´ acquis par la
came´ra et par le scanner.
Lumie`re structure´e – Le syste`me d’acquisition posse`de souvent une source de lumie`re, typique-
ment un laser ou un vide´o-projecteur, permettant de projeter sur la sce`ne des motifs de structure
connue. Selon le traitement effectue´ sur les images acquises, on peut classer les techniques a` base de
lumie`re structure´e en deux cate´gories.
Dans la premie`re cate´gorie, la lumie`re structure´e est une aide a` la mise en correspondance. En
projetant sur la sce`ne un point lumineux ou une ligne visible par les deux came´ras, il devient plus
facile d’apparier les pixels qui correspondent aux points de la sce`ne ainsi e´claire´s. La re´solution de
l’appariement de´pend de la qualite´ de la lumie`re, une lumie`re laser offrant une meilleure qualite´.
Dans [Kang 95], Kang et al. utilisent un syste`me actif avec quatre came´ras permettant une acquisition
en temps re´el et en projetant des motifs sinuso¨ıdaux, et dans [Koschan 97], les motifs employe´s par
Koschan et Rodehorst sont des bandes colore´es. Devernay et al. [Devernay 02] projettent un motif
ale´atoire en niveau de gris sur la sce`ne et s’appuient, entre autres, sur une mise en correspondance par
corre´lation.
12. http://www.cis.upenn.edu/~janem/rsrch/dataset/ReadMe.html
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Dans la seconde cate´gorie, la surface de la sce`ne est de´duite de la de´formation des motifs sur cette
surface. Avec plusieurs motifs et l’utilisation d’outils de la ge´ome´trie diffe´rentielle, il est ainsi possible
de reconstituer le relief de la sce`ne. Plus la distance entre la source lumineuse et la sce`ne est grande et
plus la lumie`re projete´e diffuse. Dans [Guisser 00, Devernay 02], les auteurs utilisent cette technique
dans le but de reconstruire un mode`le 3D de la sce`ne. Dans [Guisser 00], Guisser et al. projettent une
grille sur l’image, extraient les courbes (qui correspondent aux projections, dans l’image, de droites
formant la grille) puis de´terminent les correspondances entre les courbes et les droites formant la grille.
(a) (b) (c)
(a) (b) (c) (d) (e)
Fig. 2.5 – Couples avec ve´rite´ terrain obtenue par vision active – Pour les images Buffalo Bill, Mulligan
et al. [Mulligan 01] ont acquis quatre images qui correspondent a` quatre positions de la came´ra. Ici,
nous pre´sentons la position gauche (a) et la position droite (b) ainsi que la mire de calibrage (c). Les
auteurs de´crivent une me´thode qui permet d’obtenir la ve´rite´ terrain a` l’aide d’un scanner 3D, mais ils
ont fourni uniquement les parame`tres de calibrage (il n’y a pas de carte de disparite´s disponible). Pour
les images cones, Scharstein et Szeliski[Scharstein 03] ont acquis neuf images. Ici, nous pre´sentons les
images gauche (a) et droite (b) pour lesquelles les auteurs ont donne´ la carte de disparite´s et la carte
des occultations, obtenues en utilisant une technique de lumie`re structure´e, que nous avons fusionne´es
en (c). Les auteurs fournissent aussi une carte des zones non texture´es et une carte des discontinuite´s
de profondeur. Pour les cartes (d) et (e), les pixels blancs correspondent respectivement aux pixels
proches d’une discontinuite´ et aux pixels dans une zone non texture´e. Les pixels noirs correspondent
aux pixels occulte´s.
Scharstein et Szeliski [Scharstein 03] utilisent une technique qui fait partie des deux cate´gories ci-
dessus puisque la lumie`re structure´e permet de reconstruire le relief en estimant la de´formation sur
la surface de la sce`ne et, en plus, elle aide a` la mise en correspondance. La lumie`re projete´e ici est
compose´e de bandes horizontales ou de bandes verticales dont le but est d’identifier tous les pixels de la
sce`ne, c’est-a`-dire de leur affecter une signature unique. Plusieurs motifs sont utilise´s et, pour chaque
motif, les pixels correspondent a` des points de la sce`ne e´claire´s ou non. Avec un nombre suffisant de
motifs, on peut associer un code binaire unique a` chaque pixel. L’appariement est sans difficulte´ et
sans ambigu¨ıte´. D’autre part, les disparite´s pour chaque couple came´ra-projecteur sont estime´es en
utilisant la ge´ome´trie diffe´rentielle. Les disparite´s de mise en correspondance et celles d’illumination
sont fusionne´es. Deux difficulte´s subsistent :
• Il est de´licat de de´terminer si un pixel est illumine´ ou non.
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• Certains points de la sce`ne sont toujours situe´s dans une zone d’ombre quel que soit le motif.
Plusieurs sources de lumie`re ambiante situe´es a` des positions diffe´rentes peuvent alors s’ave´rer
ne´cessaires pour identifier tous les pixels en fusionnant l’information provenant des appariements
pour chaque source. Malgre´ tout, il reste des pixels correspondant a` une zone d’ombre et, par
conse´quent, les cartes de disparite´s obtenues posse`dent des pixels dont la disparite´ est inconnue.
Pour les images acquises (cf. figure 2.5), une grande translation a e´te´ effectue´e entre les deux prises
de vue. Les images pre´sentent des objets complexes, des occultations et des violations de la contrainte
d’ordre 13.
2.3.3.4 Contraintes ge´ome´triques sur la sce`ne
Une autre technique consiste a` faire des hypothe`ses sur la sce`ne et s’appuie sur les points suivants :
• faire des hypothe`ses sur la sce`ne ou le mouvement des came´ras ;
• e´laborer un mode`le ge´ome´trique a` partir de ces hypothe`ses ;
• trouver les parame`tres de ce mode`le ;
• calculer les correspondances en utilisant ce mode`le.
Nous pouvons distinguer deux types d’hypothe`ses :
• Hypothe`ses sur le mouvement des came´ras – Dans [Russ 99], les images sont acquises depuis
des positions e´quidistantes de la sce`ne le long d’un cercle et Russ et Reeves font l’hypothe`se que
les projections de tous les objets de la sce`ne suivent un mouvement circulaire dans la se´quence
d’images. La profondeur d’un objet est directement proportionnelle au diame`tre du cercle que
suit la trajectoire de l’objet dans l’image.
• Hypothe`ses sur la sce`ne – Une technique beaucoup plus populaire est de faire l’hypothe`se que
la sce`ne est plane par morceaux. Dans ce cas, il existe une transformation homographique entre
chaque (( re´gion plane )) (en re´alite´ projection d’une surface plane) de l’image gauche et la re´gion
plane correspondante dans l’image droite. Ces techniques ne sont pas particulie`rement de´die´es
a` l’obtention de ve´rite´ terrain mais plutoˆt a` la reconstruction 3D de sce`nes [Schindler 03] et,
entre autres, d’immeubles [Schmid 97]. Ces techniques ne´cessitent une segmentation pre´alable,
des images en plans, c’est-a`-dire de de´terminer, dans l’image, les diffe´rentes re´gions qui (( sont
les projections des plans de la sce`ne )). Cette segmentation se fait le plus souvent manuellement
[Szeliski 99b]. Certains auteurs ont propose´ une segmentation automatique :
◦ Schindler [Schindler 03] s’appuie sur l’estimation des homographies et la ge´ome´trie
e´pipolaire (e´voque´e au paragraphe 1.6.2) pour de´terminer les plans, en conside´rant des
sce`nes sans occultation.
◦ Koch [Koch 96] effectue une mise en correspondance initiale a` base de corre´lation et de
programmation dynamique, interpole la carte des disparite´s puis effectue la segmentation
en plans graˆce a` cette carte.
◦ Boufama et O’connell [Boufama 02] qui calculent les homographies a` partir des apparie-
ments de trois points d’inte´reˆt (qui correspondent a` des points contour) et des e´pipoˆles (cf.
paragraphe 1.6.2). Puis, une croissance de re´gion qui s’appuie, entre autres, sur une mesure
de corre´lation est effectue´e.
Ensuite, pour chaque plan, il faut estimer l’homographie [Kanatani 99, Irani 02, Pollefeys 02],
calculer les disparite´s et de´duire les occultations. Les travaux qui s’appuient sur des hypothe`ses
sur la sce`ne pour e´tablir des donne´es de re´fe´rence pour l’e´valuation de me´thodes de mise en
correspondance sont (cf. figure 2.6) :
◦ Szeliski et Zabih [Szeliski 99b] qui proposent le couple d’images map.
13. http://cat.middlebury.edu/stereo/newdata.html
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◦ Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] qui proposent sur le meˆme mode`le que dans
[Szeliski 99b] de nouvelles images 14, dont sawtooth et venus, qui sont inte´gre´es dans leur
protocole d’e´valuation et de comparaison.
◦ Sˇa´ra et Bajcsy [Sˇa´ra 97] et Kostkova´ et Sˇa´ra [Kostkova´ 03] fournissent la ve´rite´ terrain pour
une sce`ne, stairs, constitue´e de cinq plans longs et fins qui s’occultent les uns les autres 15.
Ils utilisent une source de lumie`re secondaire (utilisation des ombres) et une segmentation
manuelle.
(a) (b) (c) (d) (e)
Map
Sawtooth
Stairs
Fig. 2.6 – Couples avec ve´rite´ terrain obtenue a` partir de contraintes ge´ome´triques – Pour tous ces
exemples, nous donnons, en (a) et (b), les images gauche et droite, en (c), la carte de disparite´s
qui respecte notre re`gle de repre´sentation. Pour les cartes (d) et (e), les pixels blancs correspondent
respectivement aux pixels proches d’une discontinuite´ et aux pixels dans une zone non texture´e et les
pixels noirs correspondent aux pixels occulte´s, excepte´ pour l’image map, en (e) ou` les pixels noirs
correspondent aux pixels dans une zone non texture´e (la de´tection de ce type de zone est aborde´e
au paragraphe 2.8.2). Pour map, Szeliski [Szeliski 99a] a acquis un couple d’images. Pour sawtooth,
Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] ont acquis neuf images. Dans toutes ces images, le mouvement
entre chaque image est une faible translation. Pour stairs, les auteurs de [Sˇa´ra 97, Kostkova´ 03] ont
acquis quatre images.
2.3.4 Re´sume´ sur les images teste´es dans la litte´rature
Ainsi trois possibilite´s sont envisageables pour le choix des images a` tester :
• Les images de synthe`se – Elles permettent une e´valuation fiable puisqu’on posse`de la ve´rite´
terrain mais, pour l’instant, les images disponibles manquent de re´alisme.
• Les images re´elles sans ve´rite´ terrain – N’importe quel type de sce`ne peut eˆtre teste´ mais il est
impossible de re´aliser une e´valuation quantitative.
14. http://cat.middlebury.edu/stereo/data.html
15. http://cmp.felk.cvut.cz/~sara/Stairs/home.html
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• Les images avec ve´rite´ terrain – Elles permettent une e´valuation quantitative mais elles sont
souvent restreintes a` des sce`nes particulie`res et la ve´rite´ terrain n’est pas fiable et difficile a`
obtenir.
Meˆme si les donne´es de la dernie`re cate´gorie nous semblent les plus ne´cessaires, les trois cate´gories sont
comple´mentaires et doivent, a` ce titre, apparaˆıtre dans un protocole d’e´valuation des performances.
2.4 Zones d’e´valuation
Pour e´valuer le comportement des me´thodes face a` diffe´rentes difficulte´s, certains protocoles ont
distingue´ plusieurs zones :
• Zones des occultations – Elles correspondent toujours aux zones pour lesquelles les pixels n’ont
pas de correspondant, c’est-a`-dire les discontinuite´s de profondeur avec une partie visible dans
une seule image. C’est la technique d’obtention de la ve´rite´ terrain qui permet de les de´terminer
[Satoh 96, Scharstein 02].
• Zones non texture´es – Ce sont ge´ne´ralement des zones difficiles a` apparier, c’est pour-
quoi de nombreux auteurs ont pris en compte ce type de zones. Le plus souvent, elles
sont de´tecte´es en utilisant le gradient de l’image, cf. [Scharstein 02], ou manuellement, cf.
[Birchfield 98, Scharstein 02].
• Zones de surfaces tre`s incline´es – Elles correspondent aux zones ou` il peut y avoir des raccour-
cissements importants. Elles sont de´tecte´es manuellement [Birchfield 98].
• Zones des discontinuite´s – Ce sont les zones ou` les pixels ont des disparite´s tre`s diffe´rentes de
celles de leurs voisins (mais il n’y a pas d’occultation). Elles correspondent aux discontinuite´s
de profondeur sans partie cache´e. Elles sont de´tecte´es en examinant la carte de disparite´s, cf.
[Birchfield 98, Scharstein 02].
2.5 Crite`res d’e´valuation
2.5.1 Crite`res sans ve´rite´ terrain
Les crite`res d’e´valuation les plus populaires sont l’aspect visuel des cartes de disparite´s et le temps
d’exe´cution.
La plupart des publications qui utilisent des tests sans ve´rite´ terrain se contentent d’effectuer une
validation visuelle. Il y a tre`s peu de crite`res propose´s pour les images sans ve´rite´ terrain et ceux-ci
sont e´value´s a` partir du couple d’images et des matrices de projection des came´ras :
• [Leclerc 00] – Il s’agit d’un crite`re d’auto-consistance que l’on peut appliquer avec au moins trois
images. Si on prend le cas particulier de trois images I1, I2 et I3, le principe du crite`re est le
suivant :
Si pi,j1 , dans I1, a pour correspondant p
i,v
2 , dans I2 et p
i,r
3 , dans I3 alors les points P et P
′
reconstruits respectivement a` partir des correspondances (pi,j1 ,p
i,v
2 ) et (p
i,j
1 ,p
i,r
3 ) doivent eˆtre
identiques.
Ainsi, les auteurs calculent, pour tous les pixels de chaque image, la distance entre le point
de la sce`ne retrouve´ respectivement a` partir des correspondances entre I1 et I2 et I1 et I3.
L’histogramme des valeurs de ces distances constitue le crite`re d’e´valuation.
• [Szeliski 99a, Carneiro 04] – De meˆme, ce crite`re ne´cessite plus de deux images. L’ensemble des
images est divise´ en deux sous-ensembles, les images de pre´diction et les images de validation. Les
images de pre´diction sont apparie´es et utilise´es pour ge´ne´rer des nouvelles vues. Ces nouvelles
vues sont compare´es aux images de validation (on calcule une diffe´rence d’images).
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Ainsi, nous voyons que d’une part, ces crite`res d’e´valuation s’appuient sur l’utilisation de plus de
deux images, et d’autre part, ils nous semblent difficiles a` interpre´ter simplement.
2.5.2 Crite`res avec ve´rite´ terrain
Si l’on dispose de la ve´rite´ terrain, il existe de tre`s nombreux crite`res. Nous pouvons distinguer
les crite`res s’appliquant sur toute l’image des crite`res s’appliquant dans des zones particulie`res. Nous
notons dref la fonction de disparite´ the´orique et occ la disparite´ symbolique attribue´e a` un pixel
occulte´. De plus, nous posons :
Erri,jg =
∥∥d(pi,jg )− dref(pi,jg )∥∥ . (2.1)
Le calcul de Erri,jg n’a de signification que si d(p
i,j
l ) 6= occ et dref(pi,j) 6= occ. Les crite`res que l’on
rencontre habituellement sont les suivants :
1. Pourcentage d’appariements corrects – Un appariement est correct si Erri,jg = 0.
2. Pourcentage d’appariements pre´cis – Un appariement est pre´cis si Erri,jg < 1. Ce crite`re est utilise´
notamment dans [Faugeras 92, Satoh 96, Lan 97, Belli 00, McCane 01, Eklund 03, Tesser 03].
3. Pourcentage d’appariements accepte´s – Un appariement est accepte´ si 1 ≤ Erri,jg < 2, dans le
cas ou` la disparite´ est re´elle, ou si Erri,jg = 1, dans le cas d’une disparite´ entie`re, cf. [Lan 97,
McCane 01] .
4. Pourcentage d’appariements mauvais – L’appariement est mauvais si 2 ≤ Erri,jg < 3, dans le
cas ou` la disparite´ est re´elle, ou si Erri,jg = 2, dans le cas d’une disparite´ entie`re, cf. [Lan 97,
McCane 01].
5. Pourcentage d’appariements errone´s – L’appariement est errone´ si Erri,jg ≥ 3, dans le cas ou` la
disparite´ est re´elle, ou si Erri,jg 6= 0, dans le cas d’une disparite´ entie`re, cf. [Lan 97, McCane 01].
6. Erreur moyenne – La moyenne des erreurs, utilise´e par [Fua 93, Lundqvist 03], est donne´e par :
Errg =
1
N ligg N colg
N ligg −1∑
i=0
Ncolg −1∑
j=0
Erri,jg . (2.2)
7. Erreur quadratique moyenne – C’est la racine de la moyenne des carre´s des erreurs, Root mean
square error. Elle est tre`s utilise´e, cf. [Sankar Kishore 00, Fielding 00, Scharstein 02, Eklund 03,
Reddy 04], et elle est donne´e par :
RMSg =
√√√√√ 1
N ligg N colg
N ligg −1∑
i=0
Ncolg −1∑
j=0
(
Erri,jg
)2
. (2.3)
8. Faux positif – Un appariement est conside´re´ comme un faux positif lorsqu’une correspondance
a e´te´ e´tablie pour un pixel de gauche alors qu’il y a une occultation, c’est-a`-dire, si d(pi,jg ) 6=
dref(p
i,j
g ) et dref(p
i,j
g ) = occ [Fielding 00, Egnal 02, Tesser 03].
9. Faux ne´gatif – Un appariement est conside´re´ comme un faux ne´gatif lorsqu’un pixel de gauche est
conside´re´ comme occulte´ alors qu’il ne l’est pas, c’est-a`-dire, si d(pi,jg ) 6= dref(pi,jg ) et d(pi,jl ) = occ
[Egnal 02, Tesser 03].
Les crite`res 1, 2 et 5 permettent d’e´valuer les performances ge´ne´rales de la me´thode et les crite`res 3
et 4 affinent cette e´valuation au niveau des appariements errone´s. Le crite`re 3 permet de voir si la
me´thode, lorsqu’elle obtient un faible pourcentage d’appariements corrects, donne tout de meˆme une
approximation acceptable des disparite´s. Les crite`res 6 et 7 permettent d’affiner encore plus l’e´valuation
des types d’erreurs et ainsi la pre´cision de la me´thode. Les crite`res 8 et 9 sont repre´sentatifs des erreurs
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induites par les discontinuite´s et les occultations. On peut aussi associer a` ces deux derniers crite`res
le calcul du pourcentage de pixels correctement de´tecte´s comme occulte´s, que nous appelons les vrais
ne´gatifs, comme dans [Satoh 96].
2.6 Me´thodes e´value´es
Nous pouvons distinguer trois cas :
• les protocoles ou` seules les me´thodes propose´es par les auteurs sont e´value´es et compare´es ;
• les protocoles ou` les me´thodes propose´es par les auteurs sont e´value´es et compare´es avec une
me´thode choisie arbitrairement, le plus souvent une me´thode a` base de corre´lation, comme dans
[Satoh 96, Di Stefano 03, Trujillo 04] ;
• les publications qui exploitent le protocole de Scharstein et Szeliski [Scharstein 02].
Parmi les travaux les plus complets, nous pouvons citer :
• Aschwanden et Guggenbu¨l [Aschwanden 92] qui effectuent une e´valuation des mesures de
corre´lation en comparant dix-neuf mesures diffe´rentes ;
• Falkenhagen [Falkenhagen 97] qui compare une me´thode a` base de corre´lation et une me´thode
utilisant une approche multire´solution avec sa me´thode (mise en correspondance multire´solution
a` base de corre´lation) ;
• Belli et al. [Belli 00] qui testent une me´thode en utilisant des images couleur et en utilisant des
images en niveaux de gris.
• Egnal et Wildes [Egnal 02] qui comparent cinq algorithmes a` base de corre´lation (sans contrainte,
avec contrainte de syme´trie, en ajoutant au couˆt des contraintes une mesure d’ambigu¨ıte´, une
mesure d’impre´cision ou une mesure d’entropie).
• Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] qui effectuent la comparaison de me´thodes de mise en
correspondance de pixels la plus exhaustive a` notre connaissance (nous la de´taillerons dans le
paragraphe 2.8).
• Tappen et Freeman [Tappen 03] qui e´tablissent une comparaison de diffe´rentes me´thodes de
coupure de graphe.
• Sˇkerl et al. [Sˇkerl 04] qui effectuent une e´valuation des mesures de corre´lation en comparant neuf
mesures diffe´rentes.
2.7 Synthe`se des crite`res et classement des me´thodes
La plupart des protocoles d’e´valuation cite´s jusqu’a` pre´sent n’utilisent que tre`s peu de crite`res et il
n’est donc pas difficile de classer les me´thodes. Dans [Aschwanden 92], les auteurs comparent dix-neuf
me´thodes par rapport a` leur re´sistance au bruit (gaussien et impulsionnel) et au zoom. Trois crite`res
sont e´value´s, les re´sultats sont fournis, mais aucun classement n’est propose´. Il est donc peu e´vident
de faire e´merger une me´thode ou un groupe de me´thodes. Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] sont
les seuls a` proposer un protocole qui classe les me´thodes a` partir de trois crite`res. Nous de´taillerons
celui-ci dans le paragraphe suivant.
2.8. Protocole d’ ·evaluation et de comparaison de Scharstein et Szeliski 63
2.8 Protocole d’e´valuation et de comparaison de Scharstein et Sze-
liski
Ce protocole est le plus utilise´. Les auteurs ont mis dix couples d’images avec ve´rite´ terrain a`
disposition sur le web 16. Leur e´valuation s’appuie sur trois crite`res. Depuis leur site web, l’utilisateur
peut soumettre ses re´sultats (sous la forme d’une carte de disparite´s) ; il peut alors connaˆıtre son
classement par rapport aux autres me´thodes et laisser ses re´sultats apparaˆıtre sur le site, s’il le de´sire.
Ce site a permis de re´colter les re´sultats de quarante me´thodes, ce qui constitue, a` notre avis, la
plus grande comparaison qui ait e´te´ re´alise´e. Certains articles utilisent les images et les crite`res de ce
protocole, comme dans [Jagmohan 04], sans laisser apparaˆıtre sur le site les re´sultats obtenus.
Ce site est toujours en e´volution. En aouˆt 2005, une nouvelle e´valuation a de´bute´ et, en octobre
2005, elle est toujours en e´volution. Aussi, dans chaque paragraphe, nous aborderons cette nouvelle
e´valuation mais celle-ci est susceptible d’avoir e´te´ modifie´e au moment de la lecture de ce me´moire.
2.8.1 Images teste´es
Dans l’ordre chronologique (cf. figure 2.7), les images propose´es sont :
• Tsukuba – Au de´part, ces images (cf. figure 2.6) proviennent de Nakamura et al. [Nakamura 96]
qui ont acquis vingt-cinq images et ont fourni une ve´rite´ terrain extraite manuellement. Schar-
stein et Szeliski [Scharstein 02] ont repris ces images et fournissent une carte disparite´s avec
une pre´cision au quart de pixel 17. Il y a uniquement sept disparite´s diffe´rentes. Il y aussi une
localisation des occultations. Il ne faut pas prendre en compte le bord de l’image de dix-huit
pixels d’e´paisseur pour lequel la ve´rite´ terrain n’est pas fournie. Ces images sont les plus utilise´es
dans la litte´rature, pourtant, il nous semble que la technique d’obtention de la ve´rite´ terrain est
la moins fiable.
• Map – Ces images propose´es dans [Szeliski 99b] ont e´te´ acquises avec un syste`me trinoculaire. Les
plans de la sce`ne ont e´te´ extraits manuellement puis Szeliski et Zabih ont estime´ l’homographie
pour chaque plan et la carte de disparite´s a` e´te´ calcule´e. La pre´cision est au huitie`me de pixel
(cf. figure 2.6).
• Sawtooth, venus, bull, poster, barn 1 et barn 2 – Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] ont repris
le meˆme principe que celui utilise´ dans [Szeliski 99b]. Cette fois, neuf images sont acquises, avec
une faible translation entre deux images successives (cf. figures 2.6 et 2.7).
• Cones et teddy – Ce sont les dernie`res images acquises par Scharstein et Szeliski [Scharstein 03].
La technique utilise´e est totalement diffe´rente puisque les auteurs ont fait appel a` la vision
active. Il y a toujours neuf images disponibles. Les cartes de disparite´s pre´sentent des pixels
pour lesquels la disparite´ n’est pas connue (cf. figures 2.5 et 2.7).
Parmi toutes ces images, seules tsukuba, map, sawtooth et venus ont e´te´ utilise´es pour effectuer leurs
premie`res e´valuations.
Dans le but d’eˆtre plus pertinente, la nouvelle e´valuation en cours prend en compte les images
tsukuba, venus, cones et teddy. En effet, les trois images map, sawtooth et venus sont assez similaires,
c’est-a`-dire qu’elles repre´sentent les meˆmes difficulte´s, et les images cones et teddy sont de plus en plus
prises en compte dans les nouvelles publications.
16. http://cat.middlebury.edu/stereo/
17. http://cat.middlebury.edu/stereo/data/imagehtml/tsukuba.html
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(a) (b) (c) (d) (e)
Tsukuba
Venus
Bull
Poster
Barn 1
Barn 2
Teddy
Fig. 2.7 – Exemples de couples propose´s par Scharstein et Szeliski – Les images utilise´es pour classer les
me´thodes, dans la premie`re e´valuation propose´e, sont tsukuba, map, sawtooth (cf. figure 2.6) et venus
alors que dans la seconde, il s’agit de tsukuba, venus, cones (cf. figure 2.5) et teddy. Pour chaque
couple (a) et (b), les auteurs donnent la carte de disparite´s et la carte des occultations que nous avons
fusionne´es (d), la carte des discontinuite´s (e) et la carte des zones non texture´es (f). Dans (e) et (f),
les pixels noirs correspondent aux pixels occulte´s et les pixels blancs correspondent respectivement aux
pixels proches d’une discontinuite´ et aux pixels dans une zone non texture´e.
2.8.2 Zones d’e´valuation
Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] proposent de distinguer six cate´gories de pixels dans l’image
(on peut distinguer ces cate´gories sur la figure 2.7) : tous les pixels, les pixels non occulte´s, les pixels
occulte´s, les pixels dans une zone texture´e, les pixels dans une zone non texture´e, les pixels proches
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d’une discontinuite´. Les pixels occulte´s et les pixels proches d’une discontinuite´ sont de´tecte´s a` partir
de la carte de disparite´s the´oriques. Dans la premie`re version de leur e´valuation, la zone des pixels
proches des discontinuite´s ne contenaient pas les pixels occulte´s ou proches des occultations.
La seconde version de´finit comme zone des discontinuite´s tous les pixels proches d’une occultation
ou d’une discontinuite´ (les auteurs ne de´finissent pas pre´cise´ment ce qu’ils entendent par (( proches ))).
Les pixels dans une zone non texture´e sont de´termine´s en appliquant un seuil sur la composante
horizontale du gradient horizontal (les auteurs ne justifient pas cette technique).
2.8.3 Crite`res d’e´valuation
Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] proposent seize crite`res d’e´valuation :
• Calcul de l’erreur quadratique moyenne – Ils proposent d’e´valuer le RMS pour les six cate´gories
de pixels dans l’image.
• Appariements errone´s – Comme dans [Lan 97], ils conside`rent qu’un appariement est errone´
quand l’erreur de´passe un seuil Te :
B =
N ligg −1∑
i=0
Ncolg −1∑
j=0
J
(
Erri,jg > Te
)
, avec J(E) = 0 si E est faux ou 1 sinon. (2.4)
Ce crite`re est aussi e´value´ dans les six types de zones conside´re´es.
• Erreurs de pre´diction – Le principe est de construire une des sept autres vues en utilisant une
image comme image de re´fe´rence et la carte de disparite´s associe´e. Puis on calcule la diffe´rence
des images (entre l’image construite et celle de de´part).
Sur leur site, seuls trois crite`res sont e´value´s :
• Pour la premie`re e´valuation propose´e, il s’agit des appariements errone´s dans toute l’image,
dans les zones des discontinuite´s et dans les zones non texture´es. Ils ne prennent en compte ni
les pixels occulte´s, ni les pixels de la bordure (dix pixels pour toutes les images, sauf tsukuba avec
dix-huit). Pour map, ils ne calculent pas les erreurs d’appariement dans les zones non texture´es
car leur surface est tre`s petite par rapport a` la taille des images (elles repre´sentent moins de 1%
de l’image).
• Pour la seconde e´valuation, les appariements errone´s dans toute l’image, dans la zone des dis-
continuite´s et dans la zone des occultations sont e´value´s. En perspective, ils de´sirent distinguer
les me´thodes qui fournissent des disparite´s dans les zones des occultations des me´thodes qui
donnent des cartes des occultations (et ainsi pas de disparite´ dans les zones des occultations).
2.8.4 Synthe`se des crite`res et classement des me´thodes
Dans la premie`re e´valuation, pour chaque crite`re, Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] classent les
me´thodes. Puis la somme de tous les rangs est effectue´e pour chaque me´thode. Les me´thodes sont
finalement classe´es graˆce a` cette valeur. Ce classement est statique.
Leur seconde e´valuation fait intervenir un classement dynamique, c’est-a`-dire que l’utilisateur peut
choisir de classer la me´thode suivant : son rang global, ses re´sultats pour une image ou ses re´sultats
pour un crite`re particulier. L’utilisateur peut aussi changer les seuils qui interviennent dans les crite`res.
Quarante me´thodes ont concouru lors de la premie`re e´valuation. Pour la seconde e´valuation qui est
en cours, il y a de´ja` huit classements possibles, c’est-a`-dire que l’utilisateur peut classer les re´sultats
de huit manie`res diffe´rentes, en fonction : d’un crite`re en particulier (il y a trois crite`res), des re´sultats
obtenus pour une image en particulier (il y a quatre images teste´es) ou du rang global obtenu par
la me´thode. Pour l’instant, seule une partie des quarante premie`res me´thodes teste´es apparaissent
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dans cette nouvelle e´valuation. C’est pourquoi, nous ne pre´senterons ici que le classement issu de la
premie`re e´valuation.
Sur leur site, Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] fournissent le classement des me´thodes, en
pre´cisant les re´sultats obtenus sur chaque crite`re, pour chaque image et en donnant les rangs pour
chaque crite`re. De plus, une carte de disparite´s, une carte du signe des erreurs de disparite´s et une
carte de visualisation des appariements errone´s (qui pre´sentent une erreur de plus d’un pixel) sont
ajoute´es. Dans le tableau 2.1, nous donnons, d’une part, le classement fourni par Scharstein et Sze-
liski (cela correspond a` la colonne R) et, d’autre part, nous comple´tons ce classement en pre´cisant les
diffe´rents e´le´ments constituants pris en compte par la me´thode (colonnes Typ a` Mul) et en indiquant
si la me´thode prend en compte les aspects qui nous inte´ressent, a` savoir : l’utilisation de la couleur, la
prise en compte d’une mesure de corre´lation et la prise en compte explicite des occultations (colonnes
Cou a` Cor). Nous utilisons les notations suivantes :
• Typ – Le type de me´thode est : locale (L) ou globale (G).
• Opt – La me´thode d’optimisation. Lorsqu’il s’agit d’une me´thode globale, nous utilisons les
abre´viations suivantes :
◦ AG – Algorithme ge´ne´tique ;
◦ CG – Coupure de graphe ;
◦ PM – Passages multiples avec croissance de germes ;
◦ PC – Propagation de croyance ;
◦ PD – Programmation dynamique ;
◦ RE – Relaxation ;
◦ RG – Recherche gloutonne ;
◦ RN – Re´seau de neurones ;
◦ RS – Recuit simule´.
Lorsqu’il s’agit d’une me´thode locale, nous pre´cisons :
◦ AC – Algorithme coope´ratif ;
◦ WTA – Winner take all.
• Aff – L’e´tape d’affinement :
◦ SP – Sous-pixel ;
◦ Sym – Syme´trie.
• Pre´ – L’e´tape de pre´traitement :
◦ Fil – Filtrage ;
◦ Seg – Segmentation.
• Mul – L’utilisation de la multire´solution.
• Dans ce travail, nous nous inte´ressons particulie`rement aux me´thodes de mise en correspon-
dance par corre´lation, a` la prise en compte des occultations et a` l’utilisation de la couleur, c’est
pourquoi, nous pre´cisons pour chaque me´thode :
◦ Cou – Utilisation de la couleur ;
◦ Occ – Prise en compte des occultations ;
◦ Cor – Utilisation d’une mesure de corre´lation.
• R – Le rang de la me´thode dans la comparaison expose´e sur le site de Scharstein et Szeliski.
2.8.5 Me´thodes e´value´es
Graˆce au tableau re´capitulatif 2.1, nous pouvons faire diffe´rentes remarques :
• La plupart des me´thodes sont globales (trente-deux me´thodes).
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Re´fe´rence Typ Opt Pre´ Aff Mul Cou Occ Cor R
[Sun 05] G PC Seg - - oui oui - 1
[Deng 05] G CG Seg - - oui oui - 2
[Hong 04] G CG Seg - - oui oui SAD 3
[Bleyer 05] G CG Seg - - oui oui SSD 4
[Bleyer 04] G RG Seg - - oui oui SAD 6
[Sun 03] G PC - - - oui oui - 7
[Lin 02] G CG Seg SP oui oui oui - 8
[Kim 05] G PD Fil SP - - oui SAD 9
[Kolmogorov 01] G CG - - - - oui - 11
[Wei 04] G PM Seg - - oui oui SAD, SSD 10
[Kolmogorov 02] G CG - - - oui - SSD 12
[Kolmogorov 01] G CG - - - - oui - 13
[Mayer 03] L WTA Fil SP - oui oui SAD, NCC 14
[Yoon 05] L WTA - - oui oui - SAD, SSD 15
[Goulermas 03] G AG - SP - - - ZNCC 16
[Agrawal 04] G CG - - - oui oui SAD 17
[Veksler 03] G PD - - - - oui - 18
[Scharstein 02] G CG - - - oui - - 19
[Gong 05] G PD - - - oui oui - 20
[Birchfield 99] G CG Fil - - - oui - 21
[Boykov 01] G CG - - - - oui - 22
[Veksler 05] G PD - - - - - - 23
[Criminisi 05] G PD - - - - oui ZSSD 24
[Veksler 01] L WTA - - - - - - 25
[Hirschmu¨ller 02] L WTA - Fil - - oui SAD 26
[Zitnick 00] L AC - - - - oui NCC, SAD 27
[Brockers 04a] G RE - SP, Sym - - oui ZNCC 28
[Scharstein 98] G RN - SP - oui - SSD 29
[Lee 02] G RS - - oui oui oui - 30
[Gong 02] G AG - - oui oui oui SAD, SSD 31
[Scharstein 02] L WTA - SP - oui oui SSD 32
[Birchfield 98] G PD - - - - oui - 33
[Roy 98] G CG - - - - oui SSD 34
[Scharstein 02] G PD - SP - oui - - 35/36
[Forstmann 04] G PD - oui oui oui oui - 37
[Mu¨hlmann 01] L WTA Fil SP, Sym - oui oui SAD 38
[Shao 02] G RE - - oui - - NCC 39
[Sun 02] G PD - SP - - - ZNCC 40
Tab. 2.1 – Tableau re´capitulatif des me´thodes ayant participe´ au test de Scharstein et Szeliski – Le
caracte`re (( - )) signifie que l’e´le´ment n’existe pas dans la me´thode conside´re´e. La me´thode de rang 5
est une soumission anonyme, nous n’avons aucune information sur cet article. Dans [Kolmogorov 02]
le choix des parame`tres est automatique, contrairement au choix effectue´ dans [Kolmogorov 01]. Dans
[Scharstein 02], les me´thodes classe´es 35 et 36 n’ont pas le meˆme couˆt global.
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• Les me´thodes d’optimisation les plus utilise´es sont celles a` base de coupures de graphes (douze
me´thodes) et la programmation dynamique (dix me´thodes). Les me´thodes utilisant les coupures
de graphe sont en ge´ne´ral mieux classe´es. Ces me´thodes sont les plus re´centes et nous pouvons
penser que ce comportement plus performant est en grande partie duˆ au choix d’un couˆt de
correspondance plus e´labore´ plutoˆt qu’au choix de la me´thode d’optimisation elle-meˆme.
• Des me´thodes re´centes et bien classe´es (c’est le cas des quatre premie`res me´thodes) utilisent une
segmentation (sept me´thodes).
• Peu de me´thodes effectuent un calcul au sous-pixel (dix me´thodes).
• Peu de me´thodes utilisent une approche multire´solution (six me´thodes).
• Plus de la moitie´ des me´thodes utilisent des images couleur.
• La plupart des me´thodes prennent en compte explicitement le proble`me des occultations.
• Plus de la moitie´ des me´thodes utilisent une mesure de corre´lation (vingt et une me´thodes).
Dans la majorite´ des cas, cette mesure intervient dans la me´thode d’initialisation mais certaines
me´thodes l’emploient aussi dans le couˆt local de mise en correspondance.
Ce tableau comparatif nous montre que les me´thodes les plus utilise´es actuellement sont les me´thodes
globales associe´es a` une segmentation couleur ou` les occultations sont prises en compte et ou` une
mesure de corre´lation est aussi utilise´e.
2.9 Protocole d’e´valuation et de comparaison propose´
Bien que le protocole de Scharstein et Szeliski soit le plus pertinent a` notre connaissance, nous
pensons qu’il n’est pas parfaitement adapte´ aux e´tudes comparatives que nous souhaitons re´aliser. En
effet, nous voulons comparer et e´valuer des me´thodes a` base de corre´lation et nous voulons surtout
e´tudier le comportement de ces me´thodes face aux occultations. De plus, nous souhaitons e´valuer le
gain de performance apporte´ par l’utilisation de la couleur. Nous allons donc proposer notre propre
protocole. Pour cela, nous commenc¸ons par de´crire la technique d’obtention de la ve´rite´ terrain que
nous avons choisie et les nouvelles images que nous avons propose´es. Ensuite, nous exposons les zones
d’e´valuation conside´re´es et les crite`res utilise´s. Enfin, nous de´crivons la technique de synthe`se des
crite`res d’e´valuation permettant d’obtenir le classement final des me´thodes.
2.9.1 Obtention de la ve´rite´ terrain
2.9.1.1 Objectifs
Dans le but de proposer de nouvelles images de re´fe´rence, un travail de DEA, cf. [Bocquillon 05a,
Bocquillon 05b], a e´te´ effectue´ sur les techniques d’obtention de la ve´rite´ terrain. Nous avons choisi
d’utiliser une technique a` base de contraintes ge´ome´triques sur la sce`ne car c’est celle qui nous semble
la plus simple a` mettre en place. Les diffe´rentes publications dans ce domaine montrent que les cartes
de disparite´s obtenues sont suffisamment fiables pour servir de re´fe´rence. Nous souhaitons comple´ter
les travaux existants.
Tous les travaux utilisant une approche par contraintes ge´ome´triques fournissent des disparite´s qui
nous paraissent fiables, mais ne localisent pas pre´cise´ment les occultations. Les plans sont segmente´s
manuellement et nous aimerions augmenter la pre´cision de cette segmentation dans le but d’ame´liorer
la localisation des occultations. Dans les travaux cite´s, aucune publication ne donne une de´marche
suffisamment pre´cise pour eˆtre facilement reproduite. Nous espe´rons pallier ce manque en fournissant
un algorithme simple pour obtenir des images avec ve´rite´ terrain. Le but de ce travail est de de´velopper
un outil pour obtenir la ve´rite´ terrain a` partir d’un couple d’images respectant l’hypothe`se suivante :
les sce`nes conside´re´es sont polye´driques, c’est-a`-dire compose´es uniquement de facettes planes. En
2.9. Protocole d’ ·evaluation et de comparaison propos·e 69
effet, deux images d’un plan sont lie´es par une homographie selon l’e´quation suivante :
λmd = Hmg, (2.5)
ou` le vecteur mg =
(
ug vg 1
)T
contient les coordonne´es d’un point de l’image gauche, le vecteur
md =
(
ud vd 1
)T
contient les coordonne´es de son correspondant dans l’image droite, H est la
matrice 3× 3 contenant les parame`tres de l’homographie et λ est un scalaire non nul. Connaissant H,
l’e´quation (2.5) permet d’obtenir les coordonne´es du correspondant de n’importe quel point. Chaque
polygone constitue´ par la projection d’une facette plane de la sce`ne dans l’image gauche e´tant lie´ a`
son correspondant dans l’image droite par une homographie, l’estimation des matrices de toutes les
homographies permet de calculer les disparite´s associe´es aux pixels de toute l’image.
2.9.1.2 Approche propose´e
L’approche que nous proposons se de´roule en cinq e´tapes :
• Segmentation des images – Il s’agit d’identifier les re´gions polygonales qui sont les projections
des facettes planes de la sce`ne. Cette e´tape est de´taille´e dans le paragraphe 2.9.1.3.
• De´tection des points d’inte´reˆt dans l’image gauche – Nous utilisons le de´tecteur de Harris et
Stephens [Harris 88].
• Mise en correspondance de points d’inte´reˆt – Nous utilisons une technique de mise en correspon-
dance locale par corre´lation (cf. algorithme 3.1) avec la mesure ZNCC (cf. e´quation (3.16)), la
contrainte de syme´trie (cf. paragraphe 1.6.7) et un affinement au sous-pixel par l’interpolation
des niveaux de gris (les images sont en couleur mais l’obtention de la ve´rite´ terrain est effectue´e
a` partir des niveaux de gris).
• Estimation des homographies – Nous avons teste´ trois me´thodes d’estimation des parame`tres
des homographies : la me´thode line´aire faisant intervenir un crite`re alge´brique, la me´thode non
line´aire ite´rative de Levenberg-Marquardt avec un crite`re ge´ome´trique et la me´thode robuste
RANSAC (Random Simple Consensus) avec un crite`re ge´ome´trique. Cette dernie`re me´thode
permet d’avoir une estimation de qualite´ meˆme en pre´sence d’erreurs provenant de l’e´tape de
mise en correspondance. Ces trois me´thodes classiques sont de´crites en de´tails dans [Hartley 04,
chap. 3].
• Calcul des disparite´s – A` partir des matrices des homographies estime´es pour chaque poly-
gone a` l’e´tape pre´ce´dente, les disparite´s sont calcule´es et les occultations sont localise´es. Plus
pre´cise´ment, pour chaque pixel de chaque polygone de l’image gauche, les coordonne´es du point
qui est son image par l’homographie associe´e au polygone sont calcule´es. Si ce point appartient
au polygone correspondant dans l’image droite alors il est conside´re´ comme le correspondant,
sinon il est conside´re´ comme occulte´.
2.9.1.3 Segmentation des images
Diffe´rentes techniques – Pour identifier les re´gions correspondant a` des facettes planes de la
sce`ne, plusieurs approches ont e´te´ envisage´es :
• utilisation d’une technique par croissance de re´gions [Wang 93] ;
• utilisation de techniques de de´tection du mouvement [Irani 95, Heisele 00] ;
• utilisation d’une mise en correspondance initiale [Koch 96, Mulligan 00] ;
• segmentation manuelle [Szeliski 99b, Scharstein 02] ;
• utilisation d’une segmentation couleur [Wei 04, Bleyer 04, Hong 04, Sun 05].
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Dans le cas ou` la segmentation est manuelle, le bon nombre de plans est de´tecte´ (ce qui est beaucoup
plus de´licat avec les techniques automatiques), mais les frontie`res des re´gions sont souvent peu pre´cises.
C’est pourquoi, nous proposons la de´marche semi-automatique suivante :
• segmentation manuelle grossie`re des images (il peut y avoir plusieurs pixels d’erreur) ;
• affinement automatique de la segmentation initiale.
Polygones actifs – Nous de´taillons a` pre´sent l’affinement de cette segmentation initiale. D’apre`s les
hypothe`ses, nous savons que les facettes planes se projettent en des polygones dans l’image. Soit Poly
le polygone conside´re´ et notons les Ns sommets de ce polygone s
1, . . . , sNs . Ces sommets sont relie´s
par les cote´s C(1,2), . . . , C(Ns−1,Ns) et C(Ns,1). Nous appliquons le mode`le des contours actifs expose´
dans [Blake 98] a` des polygones, c’est pourquoi nous employons le terme de (( polygones actifs )). Les
contours actifs sont utilise´s pour la de´tection de contours mais aussi pour le suivi de contours mobiles
dans des se´quences d’images. Ils correspondent a` un contour e´lastique qui s’adapte a` la forme de l’objet
suivi et a` son mouvement. Une e´nergie, E(C), est associe´e a` ce contour C :
E(C) = Einterne(C) + Eexterne(C) + Eimage(C). (2.6)
Le premier terme, Einterne(C), mode´lise les contraintes de continuite´ de la courbe (terme de re´gulari-
sation) et il prend en compte notamment sa longueur et sa courbure. Le second terme, Eexterne(C),
prend en compte les informations a priori, comme les positions des points de controˆle. Le dernier
terme, Eimage(C), correspond au terme d’attache aux donne´es et est en rapport avec les caracte´ristiques
photome´triques de l’image a` prendre en compte (on peut utiliser par exemple le contraste de l’image).
Dans le cadre de notre utilisation, nous pouvons supprimer les termes suivants :
• Einterne(C) car le polygone est forme´ de segments ;
• Eexterne(C) car nous n’avons pas de contraintes sur les positions des sommets.
Pour localiser le polygone, nous faisons les hypothe`ses suivantes :
• Le contour de de´part est proche du contour final.
• Les contours des polygones correspondent a` des contours de l’image.
Graˆce a` ces deux hypothe`ses, nous pouvons conclure que plus la valeur de l’amplitude du gradient de
l’image, e´value´e aux points appartenant aux cote´s du polygone dans la direction orthogonale a` celle
du coˆte´, est e´leve´e, plus le contour est proche du contour recherche´. Nous de´cidons donc d’utiliser un
gradient directionnel pour le calcul de l’e´nergie du polygone. Ainsi, en s’inspirant du mode`le fourni
dans l’e´quation (2.6) et en prenant en compte les hypothe`ses e´nonce´es pre´ce´demment, nous choisissons
l’e´nergie suivante :
E(Poly) = Eimage(Poly) =
∑
C∈Poly
∫ b
a
(∇Is · nC)2ds, (2.7)
ou` a et b sont les extre´mite´s du coˆte´ C, s est l’abscisse curviligne du point ps dont le niveau de gris
associe´ est Is, le vecteur gradient associe´ ∇Is et qui appartient au coˆte´ C. La normale au coˆte´ C
est nC . L’utilisation du produit scalaire permet de projeter le gradient dans la direction recherche´e
et l’utilisation du carre´ permet de s’affranchir du signe de cette projection. Nous aurions pu choisir
la valeur absolue mais dans ce cas, l’expression ne serait pas diffe´rentiable. Nous avons besoin d’une
forme discre`te de l’e´quation (2.7) pour pouvoir l’utiliser, ce qui donne :
E(Poly) =
∑
pi,j∈Poly
(∇I i,j · nC)2, (2.8)
ou` pi,j est un point appartenant au polygone Poly. Le polygone doit donc eˆtre e´chantillonne´ en un
nombre Nn de points. Pour comparer les diffe´rentes e´nergies, nous normalisons l’e´quation (2.8), qui
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devient :
E(Poly) =
1
Nn
∑
pi,j∈Poly
(∇I i,j · nC)2. (2.9)
En pratique, nous utilisons l’ope´rateur de Sobel pour calculer les composantes du vecteur gradient.
Les points d’e´chantillonnage n’e´tant pas des pixels entiers, nous calculons les valeurs du gradient par
interpolation bicubique.
Nous avons envisage´ deux techniques pour re´soudre ce proble`me de minimisation, une recherche
gloutonne et une recherche par recuit simule´.
Recherche gloutonne – Nous de´finissons Ω, l’espace des polygones constitue´ de tous les polygones
possibles obtenus en de´plac¸ant les sommets autour de leurs positions initiales dans une feneˆtre carre´e
de taille Np ×Np. Pour trouver le meilleur polygone, nous devons parcourir totalement cet espace, ce
qui devient tre`s couˆteux lorsque Ns et Np sont e´leve´s. Nous allons donc conside´rer des sous-espaces
Ωi. Le processus ite´ratif utilise´ est re´capitule´ dans l’algorithme 2.1.
1. Lire Poly0, polygone initial donne´ par l’utilisateur
2. Re´pe´ter
2.1. Construire le sous-espace Ωi qui contient l’ensemble des polygones dont
les sommets sont dans le voisinage Np ×Np des sommets de Polyi.
Ce voisinage est relatif a` la pre´cision prec choisie.
Si prec < 1 alors calculer les niveaux de gris de la fene^tre de recherche
par interpolation des niveaux de gris
2.2. Explorer Ωi pour trouver le polygone Polyi+1 avec l’e´nergie minimale
E(Polyi+1)
Jusqu’a` E(Polyi+1) > E(Polyi)
3. Polyi est le polygone retenu
Algo. 2.1 – Exploration de l’espace des polygones.
Dans le cas ge´ne´ral, il y a N 2p sommets possibles pour chaque sommet et ainsi il y a pour chaque
polygone N2Nsp possibilite´s. Si nous recalculons, a` chaque e´tape, le gradient pour chaque segment,
nous effectuons donc NsN
2Ns
p calculs. Afin de re´duire le nombre d’interpolations du gradient calcule´
en chaque point d’e´chantillonnage, nous calculons et nous stockons en me´moire les e´nergies de tous
les segments possibles, c’est-a`-dire NsN
4
p e´nergies. Nous passons ainsi d’une complexite´ exponentielle
en Ns a` une complexite´ line´aire en Ns.
Pour obtenir une pre´cision supe´rieure, apre`s avoir effectue´ un calcul au pixel pre`s, nous affinons
successivement le calcul en divisant la pre´cision par deux, c’est-a`-dire que nous affinons le re´sultat en
utilisant une pre´cision a` 0.5 pixel puis a` 0.25 . . . Jusqu’a` obtenir la pre´cision souhaite´e.
Jusqu’a` pre´sent, nous nous sommes uniquement inte´resse´s au cas d’un polygone. Il convient main-
tenant de de´cider comment ge´rer tous les polygones de l’image. Nous ne pouvons pas conside´rer
simultane´ment tous les sommets de tous les polygones car l’espace des polygones serait trop grand.
Nous choisissons plutoˆt d’estimer les polygones successivement et de fixer les positions des sommets
des polygones de´ja` estime´s. Cette de´marche est critiquable car a priori rien ne nous assure que les
positions finales des sommets soient les meˆmes quel que soit l’ordre d’estimation des polygones. Mais,
en pratique, cet ordre influe peu sur les positions des sommets.
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Recherche par recuit simule´ – De`s que le nombre de sommets des polygones est supe´rieur ou e´gal
a` 6 ou 7, les temps de calcul deviennent trop importants. Nous devons alors abandonner l’exploration
comple`te des sous-espaces Ωi et choisir une me´thode d’optimisation. La manie`re d’explorer les sous-
espaces Ωi est donc diffe´rente de celle utilise´e pour la recherche gloutonne.
Nous avons choisi la me´thode du recuit simule´ car la seule hypothe`se ne´cessaire pour utiliser cette
me´thode est d’avoir une fonction d’e´nergie qui posse`de un minimum global.
Nous avons de´ja` de´crit le principe du recuit simule´ dans le paragraphe 1.10.3. La me´thode utilise´e
dans ce paragraphe est donne´e par l’algorithme 2.2.
1. Fixer une tempe´rature initiale T 0 et ge´ne´rer le polygone Poly0
2. Re´pe´ter
2.1. Effectuer un changement ale´atoire sur Polyi pour obtenir Polyi+1 et
baisser la tempe´rature T i
2.2. Calculer la variation d’e´nergie
∆E = E(Polyi+1)− E(Polyi) (2.10)
2.3. Si ∆E < 0 alors accepter le changement
2.4. Si ∆E ≥ 0 alors accepter le changement avec la probabilite´ e
“
∆E
−kTi
”
Jusqu’a` (t >Ni) et Poly
i ne change pas
Algo. 2.2 – Recuit simule´ pour l’estimation d’un polygone – Le terme Ni correspond au nombre
maximal d’ite´rations et t est l’ite´ration courante.
Les remarques suivantes peuvent eˆtre faites sur l’utilisation de cet algorithme dans ce cadre pre´cis :
• La tempe´rature initiale T 0 doit eˆtre suffisamment e´leve´e pour qu’un grand nombre de polygones
d’e´nergies plus basses soient accepte´s au de´but de la simulation. Cela est ne´cessaire pour e´viter
les minima locaux.
• La fonction de de´croissance de la tempe´rature est T i+1 = qT i (nous avons pris q = 0.9). De meˆme
pour ne pas se retrouver dans un minimum local, il est pre´fe´rable de ne baisser la tempe´rature
qu’apre`s un certain nombre d’ite´rations ou de prendre une valeur de q proche de 1.
2.9.1.4 Re´sultats expe´rimentaux
Nous allons pre´senter les re´sultats a` la fois sous forme qualitative et quantitative. Nous avons de´cide´
de valider notre approche sur deux types d’images (images de synthe`se et images re´elles avec ve´rite´
terrain) et sur trois niveaux diffe´rents (nous e´valuons la pre´cision de la segmentation, du calcul des
disparite´s et de l’estimation des homographies).
Images teste´es – Nous avons tout d’abord re´alise´ des couples ste´re´oscopiques de synthe`se photo-
re´alistes : nous avons mode´lise´ des sce`nes constitue´es de facettes polygonales planes et nous avons
plaque´ une image re´elle sur chaque plan. Le rendu des images a e´te´ re´alise´ graˆce au logiciel libre
Blender 6 18. Les cartes de disparite´s ont e´te´ calcule´es graˆce a` un lancer de rayon classique [Whitted 80].
Les couples que nous avons produits ((( journaux )) et (( murs ))) sont pre´sente´s sur la figure 2.8 et les
re´sultats que nous avons obtenus sur la figure 2.9.
18. http://www.upperfold.com/blender.shtml
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Nom Donne´es
(a) (b) (c)
Journaux
Murs
Fig. 2.8 – Couples ste´re´oscopiques de synthe`se propose´s – Les images gauche (a) et droite (b) sont
pre´sente´es ainsi que la carte de disparite´s (c). Les pixels noirs correspondent aux pixels occulte´s.
Nous avons ensuite teste´ la technique sur sept couples d’images re´elles. Nous pre´sentons ici les
re´sultats pour trois de ces couples, map, poster et stairs. Pour ces couples, les plans ont e´te´ iden-
tifie´s manuellement par leurs auteurs [Sˇa´ra 97, Szeliski 99b, Scharstein 02]. Nous avons segmente´
grossie`rement les images en plans manuellement puis nous avons calcule´ automatiquement les po-
lygones. Les cartes de disparite´s, les cartes de diffe´rences entre les cartes de disparite´s the´oriques
(celles donne´es par les auteurs) et les cartes de disparite´s calcule´es sont pre´sente´es sur la figure 2.10.
Crite`res d’e´valuation – La segmentation est e´value´e en mesurant sur les cartes de disparite´s
les erreurs commises aux frontie`res des plans. Ces erreurs sont affiche´es sous la forme de cartes de
diffe´rences (cf. figures 2.10 et 2.9). Nous conside´rons qu’il y a une erreur sur un pixel dans les deux
cas suivants :
• Un pixel est de´tecte´ comme occulte´ dans la premie`re carte alors qu’il est apparie´ dans la seconde
(pixel noir dans la carte des diffe´rences).
• Un pixel est affecte´ a` un plan dans la premie`re carte et affecte´ a` un autre plan dans la seconde
carte (pixel gris dans la carte des diffe´rences).
Par souci de lisibilite´, nous avons ajoute´ un cadre noir de un pixel d’e´paisseur autour des cartes de
diffe´rences.
Nous e´valuons les disparite´s en calculant le pourcentage d’appariements corrects, note´ Cor, le
pourcentage d’appariements accepte´s, note´ Acc, le pourcentage d’appariements errone´s, note´ Err, le
pourcentage de faux positifs et de faux ne´gatifs, note´s respectivement FPo et FNe, l’erreur moyenne
et l’erreur maximale, note´e respectivement EMo et EMa, et le pourcentage de pixels occulte´s correc-
tement de´tecte´s, note´ ZO (l’utilisation de ces crite`res sera de´taille´e au paragraphe 2.9.5). Les re´sultats
pour ces diffe´rents crite`res sont donne´s dans le tableau 2.2. Comme les erreurs sur les disparite´s aux
frontie`res des plans sont de´ja` prises en compte dans l’e´valuation de la segmentation, nous excluons les
pixels des frontie`res (les contours et leurs 4-voisins).
Dans le but d’appre´cier l’estimation des homographies, nous visualisons des iso-disparite´s a` partir
des cartes de disparite´s. Les iso-disparite´s sont affiche´es sous la forme de bandes colore´es : dans une
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meˆme bande, les disparite´s sont constantes. En effet, les iso-disparite´s d’un polygone plan doivent eˆtre
des droites paralle`les entre elles (l’explication de ce phe´nome`ne est fourni dans [Bocquillon 04, p. 67]).
Les homographies sont d’autant mieux estime´es que les iso-disparite´s sont line´aires.
(a) (b) (c)
(d) (e) (f)
Fig. 2.9 – Ve´rite´ terrain the´orique et ve´rite´ terrain calcule´e pour un couple d’images de synthe`se –
Les cartes de disparite´s entre l’image gauche (a) et l’image droite (b) du couple (( journaux )), celle
que nous avons fournie (d) et celle que nous avons calcule´e (e) sont compare´es graˆce a` la carte des
diffe´rences (c). Les iso-disparite´s pour la carte (e) sont pre´sente´es en (f). Nous ne pre´sentons pas les
re´sultats obtenus avec le couples (( murs )) car ils sont e´quivalents.
Nom Cor Acc Err FPo FNe EMo EMa ZO
Map 99.2 0 0.27 0.35 0.18 20.98 23.5 95.11
Poster 98.3 0.06 0.13 0.72 0.85 2.51 7.75 82.71
Stairs 95.76 0.38 3.05 0.89 0.31 9.04 16.6 94.97
Tab. 2.2 – Re´sultats obtenus pour les couples d’images teste´es – E´valuation quantitative des disparite´s
obtenues.
Analyse des re´sultats – Les erreurs au niveau de la segmentation entraˆınent des faux positifs, des
faux ne´gatifs et des appariements errone´s pre`s des frontie`res des plans. Pour tous les couples d’images
re´elles teste´s, les auteurs ont effectue´ une segmentation manuelle, l’erreur commise est donc de plus
ou moins un pixel. Graˆce aux cartes de diffe´rences que nous proposons, nous pouvons voir que la
distance entre les frontie`res des plans de nos cartes et celles des auteurs, est d’au plus un pixel. Pour
les images map et poster, les valeurs calcule´es des pixels sont proches de celles de Scharstein et Szeliski
[Scharstein 02] qui fournissent ces cartes de disparite´s avec une erreur sur les disparite´s de l’ordre du
quart de pixel. Pour les cartes que nous fournissons, nous avons choisi une pre´cision de 0.1 pixel, nous
espe´rons donc avoir une erreur de disparite´ du meˆme ordre. Il est donc raisonnable de comparer nos
re´sultats a` ceux obtenus dans [Scharstein 02]. Pour les images stairs, il y a des erreurs en haut et en
bas de chaque plan. Visiblement, dans [Sˇa´ra 97], la totalite´ des plans n’ont pas e´te´ pris en compte au
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Map
(a) (b) (c)
(d)
(e) (f) (g)
Poster
(a) (b) (c)
(d)
(e) (f) (g)
Stairs
(a) (b) (c)
(d)
(e) (f) (g)
Fig. 2.10 – Ve´rite´ terrain the´orique et ve´rite´ terrain calcule´e pour des couples d’images re´elles – Les
cartes de disparite´s entre l’image gauche (a) et l’image droite (e), celle fournie par les auteurs (b) et
celle que nous avons calcule´e (f) sont compare´es graˆce a` la carte des diffe´rences (d). Les iso-disparite´s
pour les cartes (b) et (f) sont pre´sente´es respectivement en (c) et (g).
cours de la segmentation, ce qui explique ces diffe´rences. En dehors de ces zones, les re´sultats que nous
obtenons sont proches de la carte de disparite´s propose´e dans [Sˇa´ra 97]. Si nous observons les cartes
d’iso-disparite´s, elles sont assez proches de celles obtenues pour les cartes the´oriques. Cependant, pour
map et poster, les iso-disparite´s que nous avons calcule´es montrent qu’il y a quelques imperfections
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dans l’estimation des homographies. Nous attribuons ces diffe´rences au fait que dans [Scharstein 02],
neuf images sont utilise´es alors que nous n’en utilisons que deux. Les erreurs que nous commettons
restent assez faibles (de l’ordre d’un huitie`me de pixel). Enfin, certains parame`tres ont une tre`s grande
influence sur les re´sultats obtenus. Le nombre de points d’inte´reˆt doit eˆtre suffisamment grand pour
obtenir une bonne estimation de l’homographie. La taille de la zone d’agre´gation, la pre´cision au sous-
pixel et le seuil sur le couˆt local influent sur la qualite´ de l’appariement des points d’inte´reˆt. Il est
pre´fe´rable de choisir une estimation robuste pour l’estimation des homographies.
Enfin, afin de valider notre approche sur les donne´es de re´fe´rence propose´e dans [Scharstein 02],
nous avons teste´ l’image venus (car c’est la seule qui satisfait nos hypothe`ses de de´part) sur leur site.
Nous avons donc classe´ les me´thodes uniquement suivant les re´sultats obtenus sur cette image. Nos
re´sultats nous classent en premie`re position sur les trois crite`res e´value´s dans [Scharstein 02]. Ce qui
confirme la fiabilite´ de notre estimation. Nous n’avons pas soumis de´finitivement ces re´sultats car ils
ne nous semblent pas comparables aux autres me´thodes. En effet, notre me´thode est semi-automatique
alors que les autres sont automatiques.
2.9.2 Obtention de nouvelles images avec ve´rite´ terrain
2.9.2.1 Acquisition des images
Nous avons suivi les e´tapes suivantes :
• choix de la sce`ne et acquisition des images ;
• rectification e´pipolaire des images (e´voque´e au paragraphe 1.6.2).
Sce`ne et acquisition – La sce`ne doit respecter les contraintes suivantes :
• Elle doit eˆtre polye´drique.
• Les polygones ne doivent pas eˆtre trop petits, sous peine d’avoir trop peu de points d’inte´reˆt
de´tecte´s dans un polygone et donc d’avoir une mauvaise estimation de l’homographie associe´e a`
ce polygone.
• Les polygones doivent eˆtre suffisamment texture´s, dans le but d’apparier un maximum de points
d’inte´reˆt.
• Les frontie`res des polygones doivent se distinguer pour que la segmentation automatique soit
efficace.
Nous avons acquis les images avec un un appareil photographique nume´rique a` vise´e re´flex (Canon
EOS 300D, 6.1Mp).
Rectification des images – Nous avons utilise´ une technique qui s’appuie sur l’estimation de la
matrice fondamentale. Devernay a mis a` disposition des outils pour mettre en œuvre cette technique 19.
2.9.2.2 Calcul de la ve´rite´ terrain
Description de l’outil – Nous avons de´veloppe´ un outil muni d’une interface graphique, afin de
rendre interactive la segmentation en plans des images et l’obtention de la ve´rite´ terrain. L’interface
posse`de les fonctionnalite´s ne´cessaires pour initialiser la segmentation des images en polygones plans :
• cre´ation de sommets ;
• de´placement de sommets ;
• suppression de sommets.
19. http://devernay.free.fr/cours/vision/ensg2003.html
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Il est possible d’agrandir une partie de l’image afin d’affiner la segmentation initiale. L’appre´ciation
qualitative correspond a` la visualisation de la segmentation sur les images, tandis que l’appre´ciation
quantitative concerne l’e´volution des e´nergies des polygones (affiche´es par l’outil pendant l’estimation
de la segmentation) au cours des ite´rations. Lorsque la segmentation au pixel pre`s est satisfaisante,
nous lanc¸ons la segmentation au sous-pixel. Il est possible de segmenter partiellement les images, c’est-
a`-dire de ne traiter qu’une partie des polygones, et ainsi segmenter l’image en plusieurs fois. L’inte´reˆt
de segmenter un seul plan peut eˆtre, par exemple, la recherche des plans dont la segmentation est
meilleure que pour d’autres. Nous commenc¸ons alors par estimer ces plans, afin de contraindre les
autres plans.
Une fois les images segmente´es, le calcul de la ve´rite´ terrain peut eˆtre fait en suivant les e´tapes
suivantes de´crites au paragraphe 2.9.1.2. A` chaque e´tape, il est possible de revenir en arrie`re si le
re´sultat n’est pas satisfaisant (nombre de points d’inte´reˆt trop petit, nombre de pixels apparie´s trop
faible, re´sidu trop e´leve´ dans l’estimation d’une homographie, iso-disparite´s non line´aires, ...). Il est
possible d’ajuster les parame`tres pour certains plans seulement, en fixant les plans dont la ve´rite´
terrain nous satisfait. Ceci devient ne´cessaire lorsque les plans ont des textures tre`s diffe´rentes.
Re´sultats – Nous avons utilise´ cet outil pour produire la ve´rite´ terrain d’un couple d’images re´elles
que nous appelons (( livres )). Les polygones ont e´te´ segmente´s avec une pre´cision de 0.1 pixel. La figure
2.11 nous montre ce nouveau couple ste´re´oscopique. La carte de disparite´s ne pre´sente pas de fausses
occultations et la line´arite´ des iso-disparite´s est satisfaisante.
(a) (b) (c) (d)
Fig. 2.11 – Couple ste´re´oscopique d’images re´elles propose´, (( livres ))– Les images gauche (a) et droite
(b) sont pre´sente´es ainsi que la carte de disparite´s (c) et la carte des iso-disparite´s (d).
2.9.3 Images teste´es
Les diffe´rentes images teste´es dans notre protocole sont donc :
• Le ste´re´ogramme pre´sente´ au paragraphe 2.3.1.1, dans le but d’e´tablir une premie`re e´valuation
de la me´thode : si la me´thode obtient de mauvais re´sultats sur ce type d’images, on peut en
conclure qu’elle ne fonctionne pas correctement, en revanche, si elle obtient de bons re´sultats, il
faut les affiner avec d’autres tests.
• Les images de synthe`se propose´es pour l’e´valuation de la technique d’obtention de la ve´rite´
terrain (( journaux )) et (( murs )) (cf. figure 2.8) car les re´sultats obtenus avec ce type d’images
sont assez proches de ceux obtenus avec les images re´elles, donc elles permettent une bonne
estimation du comportement ge´ne´ral de la me´thode.
• Les images re´elles propose´es dans [Scharstein 02] (cf. paragraphe 2.8.1) car ces images permettent
une e´valuation suffisamment pre´cise avec des images re´elles.
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• Le couple d’images re´elles propose´ (( livres )) car ce dernier couple dont nous avons produit la
ve´rite´ terrain permet aussi de valider le comportement des me´thodes e´tudie´es. Cependant, ces
images posse`dent peu de plans et peu d’occultations.
Les couples d’images que nous proposons ainsi que l’outil d’obtention de la ve´rite´ terrain sont mis a`
disposition sur le site http://www.irit.fr/~Benoit.Bocquillon/MYCVR/research.php. Toutes les
images utilise´es sont pre´sente´es en annexe, page 187.
2.9.4 Zones d’e´valuation
Dans nos e´valuations, nous conside´rons les zones suivantes :
• zone des occultations (cf. paragraphe 2.4) ;
• zone d’influence des occultations ;
• zone totale des occultations ;
• zone des discontinuite´s (cf. paragraphe 2.4).
Ces diffe´rentes zones sont caracte´rise´es par les de´finitions suivantes (cf. figure 2.12) :
• Les pixels occulte´s – Ils ne posse`dent pas de correspondant dans l’autre image :
O(pi,jg ) =
{
1 si pi,jg est un pixel occulte´
0 sinon.
(2.11)
• La zone des occultations – Elle est note´e ZO(Ig) et contient tous les pixels occulte´s dans l’image
Ig :
ZO(Ig) =
{
pi,jg | O(pi,jg ) = 1
}
. (2.12)
• Les pixels proches des pixels occulte´s – Ce sont les pixels qui se trouvent dans le voisinage, de´fini
par rapport a` la zone d’agre´gation, d’un pixel occulte´. Cela correspond a` la dilatation morpho-
logique de la zone des occultations en utilisant comme e´le´ment structurant la zone d’agre´gation :
PO(pi,jg ) =
{
1 si O(pi,jg ) = 0 et V(p
i,j
g ) > 0
0 sinon,
(2.13)
avec V(pi,jg ) =
∑
p
i′,j′
g ∈ZA(pi,jg )
O(pi
′,j′
g ). (2.14)
• La zone d’influence des occultations – Elle est note´e ZI(Ig) et contient tous les pixels proches
des pixels occulte´s dans l’image Ig :
ZI(Ig) =
{
pi,jg | PO(pi,jg ) = 1
}
. (2.15)
• La zone totale des occultations – Elle est note´e ZT(Ig) et elle est l’union de la zone des occulta-
tions et de la zone d’influence des occultations dans l’image Ig :
ZT(Ig) = ZO(Ig) ∪ ZI(Ig) =
{
pi,jg | O(pi,jg ) = 1 ou PO(pi,jg ) = 1
}
. (2.16)
• Les pixels proches d’une discontinuite´ – Ce sont les pixels qui se trouvent dans le voisinage, de´fini
par rapport a` la zone d’agre´gation, d’un pixel qui posse`de une disparite´ suffisamment diffe´rente :
PD(pi,jg ) =
{
1 si ∃ pi,vg ∈ ZA(pi,jg )|
∥∥∥d(pi,vg )− d(pi,jg )∥∥∥ > TD
0 sinon.
(2.17)
(2.18)
Le seuil TD a e´te´ de´termine´ de manie`re empirique pour chaque image.
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• La zone des discontinuite´s – Elle est note´e ZD(Ig) et contient tous les pixels proches d’une
discontinuite´ dans l’image Ig :
ZD(Ig) =
{
pi,jg | PD(pi,jg ) = 1
}
. (2.19)
Ainsi, nous distinguons les zones proches des occultations et les zones des discontinuite´s. En effet,
nous conside´rons le cas ou` il y a disparition de pixels (qui s’accompagne toujours d’une discontinuite´
de profondeur) et le cas ou` il y a une discontinuite´ de profondeur sans disparition de pixels.
(a) (b)
Image gauche Image droite
(c) (d) (e)
Carte de disparite´s the´oriques Occultations Discontinuite´s
Fig. 2.12 – Zones des occultations et zone des discontinuite´s conside´re´es – Dans cet exemple, les
images gauche et droite sont donne´es en (a) et (b). Nous avons calcule´ la zone totale des occultations,
ZT, en (d), graˆce a` la ve´rite´ terrain fournie dans [Scharstein 02]. En (e), nous repre´sentons la zone
des discontinuite´s (il n’y a pas d’intersection entre cette zone et les diffe´rentes zones des occultations).
2.9.5 Crite`res d’e´valuation
Nous donnons pour chaque re´sultat, la carte de disparite´s correspondante. Les crite`res e´value´s, dans
le cadre de tous nos tests, sont les suivants (la description de ces crite`res est donne´e dans le paragraphe
2.5.2) :
1. pourcentage d’appariements corrects, note´ Cor ;
2. pourcentage d’appariements accepte´s, note´ Acc ;
3. pourcentage d’appariements mauvais, note´ Mau ;
4. pourcentage d’appariements errone´s, note´ Err ;
5. pourcentage de faux positifs, note´ FPo;
6. pourcentage de faux ne´gatifs, note´ FNe.
Le crite`re 1 est e´value´ sur chaque type de zones que nous notons respectivement ZI, ZO, ZT et ZD
pour zone d’influence, zone des occultations, zone totale des occultations et zone des discontinuite´s.
Afin d’obtenir un re´sultat plus visuel, nous fournissons aussi des cartes d’appariements corrects :
Chaque pixel de la carte indique si l’appariement est correct ou non, c’est-a`-dire :
• Si le pixel est blanc alors l’appariement est incorrect.
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• Si le pixel est noir alors c’est un vrai ne´gatif.
• Si le pixel est gris alors l’appariement est correct.
2.9.6 Me´thodes e´value´es
Nous allons e´valuer des me´thodes a` base de corre´lation qui utilisent des images en niveau de gris,
puis des me´thodes qui prennent en compte des images couleur et enfin des me´thodes qui tentent de
prendre en compte les occultations. Ainsi, les me´thodes e´value´es seront pre´cise´es dans chaque chapitre.
2.9.7 Synthe`se des crite`res et classement des me´thodes
Pour effectuer le classement des me´thodes, nous attribuons un rang pour chaque crite`re, puis nous
effectuons le classement des me´thodes en fonction des moyennes de ces rangs. Par la suite, dans les
tableaux de re´sultats, nous utilisons la notation RT pour indiquer le rang de chaque me´thode parmi
toutes les me´thodes e´value´es. Comme dans [Scharstein 02], nous classons les me´thodes suivant la
moyenne des rangs sur chaque crite`re.
2.10 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons e´tabli, dans un premier temps, un e´tat de l’art sur les protocoles
d’e´valuation des me´thodes de mise en correspondance. En particulier, nous avons identifie´ les e´le´ments
suivants :
• le type d’images utilise´es : images de synthe`se, re´elles avec ou sans ve´rite´ terrain ;
• les crite`res e´value´s ;
• le choix des me´thodes compare´es ;
• la manie`re de synthe´tiser les re´sultats et de classer les me´thodes.
En conclusion de cet e´tat de l’art, il s’ave`re que le protocole d’e´valuation le plus complet est celui
de Scharstein et Szeliski [Scharstein 02]. Ce protocole a l’avantage de proposer des tests avec ve´rite´
terrain et il a e´te´ utilise´ pour comparer quarante algorithmes. Les auteurs ne fournissent cependant pas
d’outil permettant d’obtenir la ve´rite´ terrain pour d’autres images et la masse importante de re´sultats
obtenus n’est pas analyse´e.
Le dernier aspect aborde´ dans ce chapitre concerne l’e´laboration de notre propre protocole d’e´va-
luation. Pour cela, nous avons de´cide´ de construire de nouvelles donne´es de re´fe´rence, ce qui a donne´
naissance a` un outil disponible sur le web 20 et permettant de produire la ve´rite´ terrain pour des images
de sce`nes polye´driques. Ensuite, nous avons de´fini les diffe´rentes zones de l’image que nous conside´rons
et les crite`res que nous souhaitons e´valuer. La synthe`se des re´sultats s’effectue en moyennant le rang
de chaque me´thode pour chaque crite`re.
20. http://www.irit.fr/~Benoit.Bocquillon/MYCVR/research.php
Chapitre 3
Mise en correspondance par corre´lation
des niveaux de gris – Corre´lation 1D
3.1 Introduction
Dans le cadre de nos travaux, nous nous inte´ressons particulie`rement aux me´thodes de mise en
correspondance par corre´lation des niveaux de gris. Nous utilisons aussi le terme corre´lation 1D, car
il n’y a qu’une seule composante a` conside´rer : le niveau de gris, par opposition a` la corre´lation 3D ou`
il y a trois composantes a` conside´rer : la couleur (nous verrons la corre´lation 3D dans le chapitre 4).
Dans tout ce chapitre, pour faciliter la lecture, nous parlerons simplement de corre´lation pour de´signer
la corre´lation 1D.
Comme nous avons pu le voir dans les chapitres 1 et 2, les me´thodes locales ou globales a` base de
corre´lation sont tre`s populaires, cf. tableaux 1.3 et 2.1. Notons aussi que ces me´thodes de mise en
correspondance par corre´lation servent, en vision par ordinateur, pour :
• le recalage d’images [Gottesfeld Brown 92] ;
• la reconnaissance d’objets [Puzicha 97, Kawanishi 04] ;
• l’estimation du mouvement [Mulligan 00, Reddy 04] ;
• l’e´tude de la de´formation 3D des objets [Garcia 01b] ;
• le suivi d’objets [Garcia 02, Lantagne 03, Matthews 03, Stock 03] ;
• l’indexation vide´o [Porter 03] ;
• l’interpre´tation de sce`nes urbaines [Chehata 05].
Ici, nous allons uniquement nous inte´resser aux me´thodes locales a` base de corre´lation.
3.1.1 Avantages et inconve´nients
Les me´thodes a` base de corre´lation posse`dent les avantages suivants :
• Leur mise en œuvre est simple et rapide.
• Elles ne sont pas tre`s couˆteuses en temps de calcul (elles sont moins couˆteuses que les me´thodes
globales).
• Dans de nombreux travaux, elles ont de´ja` prouve´ leur efficacite´ : dans l’e´valuation de Scharstein
et Szeliski [Scharstein 02], la me´thode propose´e par [Yoon 05] se situe dans la premie`re moitie´
du classement (cf. tableau 2.1).
Les difficulte´s qui peuvent eˆtre lie´es a` ces me´thodes sont les suivantes :
• Elles ne prennent pas toujours en compte certaines situations qui rendent difficile la mise en
correspondance : les bruits, les raccourcissements, les zones non texture´es, les textures re´pe´titives,
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les changements de luminosite´ et les occultations.
• Elles ne fonctionnent pas dans le cas de de´formation des objets ou de changement d’e´chelle (nous
parlons ici des me´thodes classiques qui n’utilisent pas des zones d’agre´gation qui s’adaptent a` la
forme des objets).
• Elles n’autorisent pas des points de vue trop e´loigne´s.
• Comme elles sont locales, les re´sultats peuvent eˆtre errone´s car certaines caracte´ristiques globales
de l’image ne sont pas prises en compte. Par exemple, certaines me´thodes globales segmentent
l’image en re´gions qui correspondent a` des projections d’un meˆme objet de la sce`ne. Cette
segmentation permet de re´duire l’espace des disparite´s envisageables, et donc de re´duire les
erreurs.
3.1.2 Objectifs du chapitre
De nombreuses mesures de corre´lation ont e´te´ propose´es pour prendre directement en compte les
difficulte´s e´voque´es ci-dessus. Cela a donne´ lieu a` un nombre conse´quent de nouvelles mesures propose´es
durant ces deux dernie`res de´cennies. Aussi, il est difficile de choisir la mesure la plus adapte´e au
contexte dans lequel on se situe. Il existe des travaux dans lesquels une taxonomie des mesures de
corre´lation a e´te´ effectue´e, la plus ce´le`bre e´tant celle d’Aschwanden et Guggenbu¨l [Aschwanden 92].
Des taxonomies plus partielles ont aussi e´te´ propose´es, comme dans [Zabih 94, Bhat 98, Giachetti 00,
Cyganek 01] avec des mesures ordinales, dans [Zhang 95, Lan 97] avec des mesures robustes et pour
des applications autres que la mise en correspondance, par exemple dans [Gottesfeld Brown 92] pour le
recalage d’images et dans [Rubner 01] pour la classification. La taxonomie d’Aschwanden et Guggenbu¨l
[Aschwanden 92] regroupe une vingtaine de mesures. Depuis 1992, d’autres mesures ont e´te´ propose´es
dans la litte´rature. Il nous est donc apparu important d’e´tablir une nouvelle taxonomie englobant et
comple´tant ces travaux. De plus, comme nous nous inte´ressons particulie`rement aux proble`mes induits
par les occultations, nous proposons de nouvelles mesures qui prennent en compte ces difficulte´s.
3.1.3 Plan
Apre`s avoir de´fini les notations que nous allons utiliser et la notion de mise en correspondance par
corre´lation, nous allons pre´senter et caracte´riser la plupart des mesures de corre´lation existantes. Pour
cela nous proposons une classification en cinq familles :
• la famille croise´e qui regroupe les mesures utilisant la corre´lation croise´e ;
• la famille classique qui regroupe les mesures utilisant des outils des statistiques classiques de
la distribution des diffe´rences des niveaux de gris ;
• la famille de´rive´e qui regroupe les mesures utilisant les de´rive´es des niveaux de gris ;
• la famille non parame´trique qui regroupe les mesures utilisant des outils des statistiques non
parame´triques ;
• la famille robuste qui regroupe les mesures utilisant des outils des statistiques robustes.
Les nouvelles mesures que nous proposons font partie de la dernie`re famille.
3.2 Pre´sentation de la mise en correspondance par corre´lation 1D
3.2.1 Notations
Les notations suivantes sont utilise´es :
• La taille des feneˆtres de corre´lation est (2Nv + 1) × (2Nh + 1) et le nombre de pixels dans la
feneˆtre de corre´lation est note´ Nf = (2Nv + 1)(2Nh + 1).
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• Les niveaux de gris des pixels des feneˆtres de corre´lation (matrices) sont stocke´s dans les vecteurs
fl :
fl = (· · · I i+p,j+ql · · · )T = (· · · fkl · · · )T
ou` fkl est l’e´le´ment k du vecteur fl, p ∈ [−Nv; Nv], q ∈ [−Nh; Nh] et k ∈ [0; Nf − 1].
• Le niveau de gris le plus grand de l’image est Imax.
• Le vecteur gradient au pixel (i j)T de l’image Il est repre´sente´ par∇I i,jl . La norme et l’orientation
du gradient sont note´es respectivement ‖∇I i,jl ‖ et θi,jl .
• La partie entie`re de x est bxc.
• Les P-normes, ou distances LP , P ∈ IN∗, sont note´es :
‖fl‖P =
Nf−1∑
k=0
|fkl |P
1/P . (3.1)
Pour la norme euclidienne, nous notons : ‖fl‖ = ‖fl‖2.
• Le produit scalaire est donne´ par :
fg · fd =
Nf−1∑
k=0
fkg f
k
d . (3.2)
• Les moyennes sont note´es :
moy(fl) =
1
Nf
Nf−1∑
k=0
fkl . (3.3)
Nous utilisons aussi le vecteur des moyennes de´fini par :
fl = (moy(fl) · · · moy(fl)︸ ︷︷ ︸
Nf colonnes
)T . (3.4)
• Les variances sont note´es :
var(fl) =
(
fl − fl
)2
= f2l −
(
fl
)2
. (3.5)
• La concate´nation est note´e ⊗.
• La fonction sgn est de´finie par :
sgn(x) =

−1 si x < 0
0 si x = 0
1 sinon.
(3.6)
• La distance de Hamming est donne´e par :
DHam(fg,fd) =
Nf−1∑
k=0
sgn |fkg − fkd |. (3.7)
• Les valeurs ordonne´es du vecteur fl sont note´es :
(fl)0:Nf−1 ≤ . . . ≤ (fl)k:Nf−1 ≤ . . . ≤ (fl)Nf−1:Nf−1. (3.8)
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3.2.2 De´finitions
La de´finition d’une mesure de corre´lation que nous adoptons dans ce me´moire est la suivante :
Il s’agit d’une mesure qui e´value a` quel point deux ensembles de donne´es se ressemblent.
Par abus de langage, nous employons le terme (( mesure de corre´lation )) aussi bien pour une mesure qui
e´value le degre´ de similarite´ que pour une mesure qui e´value le degre´ de dissimilarite´. Toutefois, pour
pre´senter les diffe´rentes mesures de corre´lation existantes, dans le paragraphe 3.3, nous pre´ciserons
toujours s’il s’agit d’une mesure de similarite´ ou de dissimilarite´.
Le but de la mise en correspondance est de trouver pour chaque pixel pi,jg de l’image gauche, le pixel
p
i,v∗
d qui lui correspond dans l’image droite. La mise en correspondance par corre´lation repose sur
l’hypothe`se suivante :
Les niveaux de gris des pixels correspondants et des pixels de leurs voisinages se ressemblent.
Les mesures de corre´lation utilisent donc l’information donne´e par les pixels, mais aussi celle qui est
fournie par leurs voisinages respectifs. Ainsi, le score de corre´lation, qui est la valeur de la mesure
de corre´lation, est e´value´ a` partir de deux ensembles : le pixel de l’image gauche et son voisinage,
repre´sente´s par le vecteur fg, et le pixel de l’image droite et son voisinage, repre´sente´s par le vecteur
fd. Notons que la zone d’agre´gation que nous avons de´finie au chapitre 1 correspond a` ces voisinages,
c’est a` dire que fl contient les niveaux de gris des pixels de la zone d’agre´gation ZA(p
i,j
l ).
Tout d’abord, il convient de de´terminer (cf. figures 3.1 et 3.2) :
• la taille de la feneˆtre de corre´lation ;
• le sens de mise en correspondance : de l’image gauche vers l’image droite (c’est le sens choisi
dans l’algorithme 3.1) ou de l’image droite vers l’image gauche ;
• la mesure a` utiliser, note´e Mes.
Puis, pour chaque pixel pi,jg , il faut appliquer l’algorithme 3.1.
Les algorithmes a` base de mesure de corre´lation, sont souvent appele´s les algorithmes (( de re´gion )),
block matching ou area-based matching, comme dans [Jawahar 02].
1. De´terminer la zone de recherche, region of interest (zone dans laquelle on
pense trouver le correspondant), note´e Zd(p
i,j
g ), et donne´e par
Zd(p
i,j
g ) =
{
p
i,v
d | j + dcmin ≤ v ≤ j + dcmax
}
(3.9)
ou` les termes dcmin et dcmax repre´sentent la plus petite et la plus grande
composante de la disparite´ selon les colonnes (Nz = dcmax − dcmin)
2. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire calculer Mes(fg,fd)
3. Se´lectionner le pixel p
i,v∗
d qui donne le meilleur score de corre´lation
p
i,v∗
d = argmin
p
i,v
d
∈Zd(pi,jg )
Mes(fg,fd) (3.10)
Algo. 3.1 – Mise en correspondance par corre´lation 1D (niveaux de gris) – Nous nous plac¸ons dans
le cas des images rectifie´es. Cet algorithme correspond a` une recherche exhaustive dans la zone de
recherche. Le terme Nz est le nombre de pixels conside´re´s dans la zone de recherche. Les vecteurs fg
et fd sont les vecteurs repre´sentant les deux ensembles de pixels compare´s.
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Image gauche Image droite
i
p
i,j
g p
i,v
d
j = dcmaxj vdcmin
Fig. 3.1 – Zone de recherche et feneˆtres de corre´lation – Les rectangles correspondent aux feneˆtres
de corre´lation, fg et fd, et le rectangle en gras correspond a` la zone de recherche, Zd(p
i,j
g ). Nous nous
plac¸ons dans le cas des images rectifie´es. Ainsi, cette zone de recherche est unidimensionnelle. Si les
images n’e´taient pas rectifie´es alors la zone de recherche serait bidimensionnelle.
3.2.3 Difficulte´s
La principale limite de la mise en correspondance par corre´lation provient de l’hypothe`se de de´part.
En utilisant les pixels du voisinage du pixel conside´re´ pour de´terminer le score de corre´lation, on
suppose que ces derniers posse`dent tous la meˆme disparite´. Dans la plupart des cas, cette hypothe`se
est quasiment respecte´e, mais elle ne l’est plus dans les cas suivants :
• pre´sence de bruits ;
• changements de luminosite´ ;
• de´formations (dues a` la projection perspective) des objets de la sce`ne ;
• occultations.
Dans le cas d’images bruite´es, des me´thodes, cf. [Kim 05], ont e´te´ propose´es avec un pre´filtrage des
images pour tenter d’e´liminer les bruits.
Pour re´soudre le proble`me des changements de luminosite´, des mesures centre´es et normalise´es sont
pre´sente´es aux paragraphes 3.3.1 et 3.3.2.
Pour les de´formations dues a` la projection perspective, une approche de corre´lation fine introduite
dans [Devernay 97, chap. 3] et ame´liore´e dans [Garcia 01a, chap. 2 et 3] a e´te´ propose´e. Le principe
de cette me´thode est d’adapter localement la feneˆtre de corre´lation a` la courbure et a` l’orientation
locale de la surface de l’objet conside´re´. Ainsi, en plus d’estimer la disparite´ associe´e a` chaque pixel,
il faut estimer l’ensemble des parame`tres de la transformation locale associe´e a` ce pixel. Alors que la
me´thode de Devernay [Devernay 97, chap. 3] s’appuie sur des images rectifie´es, la me´thode de Garcia
[Garcia 01a, chap. 2 et 3] peut eˆtre utilise´e avec des images non rectifie´es.
Dans le cas des occultations, l’hypothe`se de la mise en correspondance par corre´lation n’est plus
ve´rifie´e a` la frontie`re des objets occultants. En effet, dans le voisinage d’un pixel situe´ a` la frontie`re
d’un changement de profondeur, certains pixels appartiennent au premier niveau de profondeur et
d’autres au deuxie`me niveau. Cette situation va perturber la mise en correspondance par corre´lation,
car d’une image a` l’autre, les pixels qui se correspondent n’auront pas les meˆmes niveaux de gris dans
leur voisinage et leur score de corre´lation ne sera pas maximal.
Plusieurs solutions ont e´te´ envisage´es pour prendre en compte ce proble`me. Les deux solutions
principales sont :
• Les feneˆtres adaptatives – La forme de la feneˆtre n’est pas fixe. Elle s’adapte en fonction de la
zone de l’image qui est parcourue. La me´thode de corre´lation fine peut eˆtre conside´re´e comme
une me´thode de feneˆtres adaptatives.
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• Les mesures robustes aux occultations – Ces mesures inte`grent directement le proble`me des
occultations dans le calcul du score de corre´lation. Elles correspondent a` la dernie`re famille que
nous pre´sentons et aux nouvelles mesures que nous proposons.
(a)
Calcul
des scores
avec une
mesure 1D
Se´lection
du
p
i,v∗
d
meilleur
score
fg
Zd(p
i,j
g )
ScoreNz−1
Score0
(b)
Score1 Se´lection
ScoreM
du
meilleur
score
fg
Zd(f
i,j
g )
p
i,v∗
d
Mesure
1D
Mesure
1D
f0d
fNz−1d
Fig. 3.2 – Mise en correspondance par corre´lation – (a) Recherche d’un correspondant pi,v
∗
d en utilisant
une mesure 1D. (b) De´tails du calcul des scores avec une mesure 1D. Il y a Nz candidats dont les
feneˆtres de corre´lation associe´es sont repre´sente´es par les vecteurs fmd avec m = 0..Nz − 1.
3.2.4 Proprie´te´s
En exposant les mesures de corre´lation, nous en pre´sentons les caracte´ristiques :
• l’intervalle de variation des mesures forme´ d’un minorant et d’un majorant ;
• le type de la mesure : similarite´ ou dissimilarite´ ;
• les invariances par rapport aux transformations des niveaux de gris, c’est-a`-dire par rapport aux
changements de luminosite´. Nous conside´rons trois types d’invariance, en posant a,b,c,d ∈ IR∗ :
◦ Invariance de type gain, note´e G :
Mes(afg,bfd) = Mes(fg,fd). (3.11)
◦ Invariance de type biais, note´e B :
Mes(fg + a,fd + b) = Mes(fg,fd). (3.12)
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◦ Invariance de type gain et biais, note´e GB :
Mes(afg + b,cfd + d) = Mes(fg,fd). (3.13)
Cette invariance induit aussi les invariances de´finies par les e´quations (3.11) et (3.12) .
3.3 Taxonomie des mesures 1D
3.3.1 Corre´lation croise´e
Cette premie`re famille (cf. tableau 3.3), note´e famille croise´e, regroupe trois mesures qui utilisent
la corre´lation croise´e, note´e CC (Cross-Correlation ou produit de corre´lation), donne´e par :
CC(fg,fd) = fg · fd. (3.14)
Les valeurs de CC(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0; +∞[. La mesure CC ne peut pas eˆtre utilise´e
directement car plus les niveaux de gris sont e´leve´s, plus les scores sont e´leve´s. Cette mesure est
exploite´e sous une forme normalise´e. Toutes les mesures qui utilisent la corre´lation croise´e sont des
mesures de similarite´.
3.3.1.1 Normalisation
La mesure de corre´lation croise´e normalise´e, note´e NCC (Normalized Cross-Correlation), est donne´e
par :
NCC(fg,fd) =
fg · fd
‖fg‖‖fd‖ . (3.15)
Les valeurs de NCC(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0;1]. Cette mesure est tre`s utilise´e, notamment
dans [Ferrari 03, Di Stefano 03, Tsai 03], et elle posse`de une invariance de type gain.
3.3.1.2 Centrage et normalisation
La mesure de corre´lation croise´e centre´e normalise´e, note´e ZNCC (Zero mean Normalized Cross-
Correlation), est donne´e par :
ZNCC(fg,fd) =
(fg − fg) · (fd − fd)
‖fg − fg‖‖fd − fd‖
. (3.16)
Les valeurs de ZNCC(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [−1; 1]. Cette mesure correspond au coefficient
de corre´lation line´aire classique en statistiques. Cette mesure est l’une des plus utilise´es, notamment
dans [Sun 97, Zhang 00, Lhuillier 04]. Elle a l’avantage de pre´senter une invariance de type gain et
biais. Une version robuste de cette mesure a e´te´ propose´e par Trujillo et Izquierdo [Trujillo 04] (cf.
paragraphe 3.3.5.5).
3.3.1.3 Corre´lation de Moravec
La mesure de Moravec [Moravec 80], note´e MOR, utilise une normalisation diffe´rente de celle utilise´e
par la mesure ZNCC :
MOR(fg,fd) =
2(fg − fg) · (fd − fd)
‖fg − fg‖2 + ‖fd − fd‖2
. (3.17)
Les valeurs de MOR(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [−1; 1]. Elle posse`de une invariance de type
biais. D’apre`s Aschwanden et Guggenbu¨l [Aschwanden 92], la mesure de Moravec est robuste face a`
un bruit impulsionnel.
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3.3.2 Statistiques classiques de la distribution des diffe´rences de niveaux de gris
Cette seconde famille (cf. tableau 3.4), note´e famille classique, regroupe des mesures utilisant la
distribution des diffe´rences des niveaux de gris des deux feneˆtres. Elles se divisent en quatre sous-
familles : les distances, les distances localement centre´es (mesures propose´es dans [Aschwanden 92]),
les variances (mesures introduites dans [Cox 95]) et le kurtosis (mesure propose´e dans [Rziza 01]).
3.3.2.1 Distances
Les normes LP sont tre`s souvent utilise´es. Ces mesures de corre´lation, note´es DP (Distances), sont
donne´es par :
DP (fg,fd) = ‖fg − fd‖P P avec P ∈ IN∗. (3.18)
Ce sont des mesures de dissimilarite´ et leurs valeurs appartiennent a` l’intervalle [0; IPmaxNf ]. Les mesures
les plus employe´es sont:
• Somme des valeurs absolues des diffe´rences – Il s’agit de la norme L1, note´e SAD (Sum of
Absolute Differences) :
SAD(fg,fd) = D1(fg,fd) = ‖fg − fd‖1. (3.19)
Cette mesure est aussi une des plus populaires et elle est utilise´e dans [Arcara 00, Di Stefano 02,
Mayer 03, Kim 05].
• Somme des carre´s des diffe´rences – Il s’agit de la norme L2, note´e SSD (Sum of Squared Diffe-
rences) :
SSD(fg,fd) = D2(fg,fd) = ‖fg − fd‖2. (3.20)
Cette mesure est aussi tre`s utilise´e, cf. [Okutomi 93, Kanade 96, Manduchi 99, Ku 01].
• Distance de Kolmogorov-Smirnov – Dans [Puzicha 97, Smith 98, Rubner 01], les auteurs ont
aussi exploite´ la distance D∞, appele´e la distance de Kolmogorov-Smirnov. Elle correspond a` la
norme L∞ et elle est donne´e par :
D∞(fg,fd) = max
k=0..Nf−1
|fkg − fkd |. (3.21)
C’est une mesure de dissimilarite´ et son intervalle de variation est [0; Imax].
Centrage – Ces mesures peuvent aussi eˆtre utilise´es sous leurs versions centre´es. Nous les appelons
distances centre´es, nous les notons ZDP (Zero mean Distances) et elles sont donne´es par :
ZDP (fg,fd) = DP (fg − fg,fd − fd) = ‖(fg − fg)− (fd − fd)‖P P avec P ∈ IN∗. (3.22)
Elles pre´sentent une invariance de type biais. Ce sont des mesures de dissimilarite´ et leurs valeurs
appartiennent a` l’intervalle [0; IPmaxNf ]. Les mesures les plus utilise´es sont:
• Somme des valeurs absolues des diffe´rences centre´e – Cette mesure, note´e ZSAD (Zero mean
Sum of Absolute Differences), est donne´e par :
ZSAD(fg,fd) = ZD1(fg,fd) = D1(fg − fg,fd − fd) = ‖(fg − fg)− (fd − fd)‖1. (3.23)
• Somme des carre´s des diffe´rences centre´e – Cette mesure, note´e ZSSD (Zero mean Sum of
Squared Differences), est donne´e par :
ZSSD(fg,fd) = ZD2(fg,fd) = D2(fg − fg,fd − fd) = ‖(fg − fg)− (fd − fd)‖2. (3.24)
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Normalisation – Ces mesures peuvent aussi eˆtre utilise´es sous leurs versions normalise´es. Nous les
appelons distances normalise´es, nous les notons NDP (Normalised Distances) et elles sont donne´es
par :
NDP (fg,fd) =
DP (fg − fd)√
‖fg‖P P ‖fd‖P P
=
‖fg − fd‖P P√
‖fg‖P P ‖fd‖P P
avec P ∈ IN∗. (3.25)
Ce sont des mesures de dissimilarite´ et leurs valeurs appartiennent a` l’intervalle [0; IPmaxNf ]. La mesure
suivante est la plus employe´e :
• Somme des carre´s des diffe´rences normalise´e – Cette mesure, note´e NSSD (Normalised Sum of
Squared Differences), est donne´e par :
NSSD(fg,fd) = ND2(fg,fd) =
D2(fg − fd)√‖fg‖‖fd‖ = ‖fg − fd‖
2√‖fg‖‖fd‖ . (3.26)
Centrage et normalisation – Ces mesures peuvent aussi eˆtre utilise´es sous leurs versions centre´es
et normalise´es. Nous les appelons distances centre´es normalise´es, nous notons ZNDP (Zero mean
Normalised Distances) et elles sont donne´es par :
ZNDP (fg,fd) = NDP (fg − fg,fd − fd) = ‖(fg − fg)− (fd − fd)‖P
P√
‖fg − fg‖P P ‖fd − fd‖P P
avec P ∈ IN∗. (3.27)
Elles posse`dent une invariance de type biais. Ce sont des mesures de dissimilarite´ et leurs valeurs
appartiennent a` l’intervalle [0; IPmaxNf ]. La mesure suivante est la plus employe´e :
• Somme des carre´s des diffe´rences centre´e normalise´e – Cette mesure, note´e ZNSSD (Zero mean
Normalised Sum of Squared Differences), est donne´e par :
ZNSSD(fg,fd) = ZND2(fg,fd) = ND2(fg − fg,fd − fd) = ‖(fg − fg)− (fd − fd)‖
2
‖fg − fg‖‖fd − fd‖
. (3.28)
Une mesure de similarite´ utilisant ZNSSD a e´te´ propose´e par Fua [Fua 93] :
ZNSSDFUA(fg,fd) = max(0,1− ZNSSD(fg,fd)). (3.29)
Les valeurs de ZNSSDFUA(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0; 1]. Si ZNSSD(fg,fd) > 1, la mesure
de Fua va retourner 0 quelle que soit la valeur de ZNSSD(fg,fd).
3.3.2.2 Mesures localement centre´es
Le principe des mesures localement centre´es, propose´es par Aschwanden et Guggenbu¨l
[Aschwanden 92] et note´es LDP (Locally scaled Distances), est de ramener la moyenne des niveaux de
gris de la feneˆtre de corre´lation dans l’image droite a` celle de la feneˆtre de corre´lation dans l’image
gauche. Pour cela, chaque niveau de gris de l’image droite est multiplie´ par le rapport des moyennes
des niveaux de gris des feneˆtres de corre´lation gauche et droite. Ces mesures sont donne´es par :
LDP (fg,fd) = DP
(
fg,
fg
fd
fd
)
=
∥∥∥∥fg − fgfd fd
∥∥∥∥
P
P
. (3.30)
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Ce sont des mesures de dissimilarite´ et leurs valeurs appartiennent a` l’intervalle [0; Imax
P Nf ]. Les
mesures les plus utilise´es sont :
• Somme des valeurs absolues des diffe´rences localement centre´e – Cette mesure, note´e LSAD
(Locally scaled Sum of Absolute Differences), est donne´e par :
LSAD(fg,fd) = LD1(fg,fd) = D1
(
fg,
fg
fd
fd
)
=
∥∥∥∥fg − fgfd fd
∥∥∥∥
1
. (3.31)
D’apre`s Aschwanden et Guggenbu¨l [Aschwanden 92], LSAD est re´sistante au bruit impulsionnel.
• Somme des carre´s des diffe´rences localement centre´e – Cette mesure, note´e LSSD (Locally scaled
Sum of Squares Differences), est donne´e par :
LSSD(fg,fd) = LD2(fg,fd) = D2
(
fg,
fg
fd
fd
)
=
∥∥∥∥fg − fgfd fd
∥∥∥∥2 . (3.32)
3.3.2.3 Variances
Nous pouvons distinguer la variance des diffe´rences et la variance des valeurs absolues des diffe´rences
e´leve´es a` la puissance P introduites dans [Cox 95].
Variance des diffe´rences – Cette mesure, note´e VD (Variance of Differences), est donne´e par :
VD(fg,fd) = var(fg − fd). (3.33)
C’est une mesure de dissimilarite´. Les valeurs de VD(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0; Imax
2].
Variance des valeurs absolues des diffe´rences e´leve´es a` la puissance P – Ces mesures,
note´es VADP (Variance of Absolute P-powered Differences), sont donne´es par :
VADP (fg,fd) = var
(
|fg − fd|P
)
. (3.34)
Ce sont des mesures de dissimilarite´ et leur intervalle de variation est [0; Imax
2P ]. Les mesures les plus
utilise´es sont :
• Variance des valeurs absolues des diffe´rences – Cette mesure, note´e VOAD (Variance Of Absolute
Differences), est donne´e par :
VOAD(fg,fd) = VAD1(fg,fd) = var(|fg − fd|). (3.35)
• Variance des carre´s des diffe´rences – Cette mesure, note´e VOSD (Variance Of Squared Diffe-
rences), est donne´e par :
VOSD(fg,fd) = VAD2(fg,fd) = var
(
(fg − fd)2
)
. (3.36)
3.3.2.4 Mesure utilisant le kurtosis
Cette mesure, note´e K4, propose´e par Rziza et al. [Rziza 01] utilise un moment d’ordre 4 (coefficient
d’aplatissement) :
K4(fg,fd) =
∣∣∣∣((fg − fd)4)− 3((fg − fd)2)2∣∣∣∣ . (3.37)
Les valeurs de K4(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0; Imax
4]. C’est une mesure de dissimilarite´. Dans
[Rziza 01], Rziza et al. montrent que la mesure K4 est re´sistante a` un bruit gaussien.
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3.3.3 Mesures utilisant les de´rive´es des images
Les mesures pre´sente´es jusqu’a` maintenant utilisaient directement les niveaux de gris. Les mesures
aborde´es ici (cf. tableau 3.5), regroupe´es dans la famille de´rive´e, utilisent les champs de vecteurs
gradients des images. Cette troisie`me famille regroupe dix mesures. Elles utilisent les ope´rateurs de
Sobel, de Roberts, de Kirsch, de Pratt, de Shen et Castan, ou encore le laplacien de gaussien.
3.3.3.1 Seitz
La forme ge´ne´rale des mesures de Seitz [Seitz 89], note´es SEOP (SEitz Operator), est la suivante :
SEOP (fg,fd) = ‖RO(fg)− RO(fd)‖P . (3.38)
Le terme RO(fl) est le vecteur des directions des gradients de la feneˆtre fl calcule´s avec l’ope´rateur
choisi. Seitz a utilise´ deux ope´rateurs : Sobel et Kirsch. Les valeurs de SEOP (fg,fd) appartiennent a`
l’intervalle [0; Imax
P Nf ]. Ce sont des mesures de dissimilarite´. Elles posse`dent une invariance de type
gain et biais. L’e´tude dans [Aschwanden 92] montre que ces mesures sont assez performantes dans le
cas d’un bruit impulsionnel, mais se re´ve`lent tre`s me´diocres dans le cas d’un bruit gaussien.
Avec l’ope´rateur de Sobel, Seitz a propose´ les mesures suivantes, note´es SESP (SEitz Sobel), avec
P = 1,2 :
SES1(fg,fd) = ‖RSobel(fg)− RSobel(fd)‖1 et (3.39)
SES2(fg,fd) = ‖RSobel(fg)− RSobel(fd)‖, (3.40)
ou` RSobel(fl) est le vecteur des directions des gradients de la feneˆtre fl calcule´s avec l’ope´rateur de
Sobel. Dans le cadre de la mise en correspondance, pour calculer SES2, la racine carre´e peut eˆtre
supprime´e.
De la meˆme manie`re, avec l’ope´rateur de Kirsch, Seitz a propose´ les mesures SEKP (SEitz Kirsch),
avec P = 1,2 :
SEK1(fg,fd) = ‖RKirsch(fg)− RKirsch(fd)‖1 et (3.41)
SEK2(fg,fd) = ‖RKirsch(fg)− RKirsch(fd)‖, (3.42)
ou` RKirsch(fl) est le vecteur des directions des gradients de la feneˆtre fl calcule´s avec l’ope´rateur de
Kirsch. Dans le cadre de la mise en correspondance, pour calculer SEK2, la racine carre´e peut eˆtre
supprime´e.
3.3.3.2 Nishihara
La mesure de Nishihara [Nishihara 84], note´e NIS, est la corre´lation croise´e des laplaciens binaires.
Elle est donne´e par :
NIS(fg,fd) = CC(RLoG(fg),RLoG(fd)) = RLoG(fg) · RLoG(fd), (3.43)
ou` RLoG(fl) est le vecteur contenant les valeurs de l’image binaire du laplacien dans la feneˆtre fl. Cette
mesure utilise la corre´lation croise´e (cf. e´quation (3.14)). C’est une mesure de similarite´. Les valeurs
de NIS(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0; Nf ]. Dans [Aschwanden 92], la mesure de Nishihara ne
s’ave`re pas particulie`rement performante en pre´sence de bruit ou d’occultations.
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3.3.3.3 Nack
Pour les mesures de Nack [Nack 75], note´es NAm, m = 1,2, les images sont convolue´es avec une
extension de l’ope´rateur de Roberts. Puis, ce re´sultat est binarise´ graˆce a` un seuil adaptatif tel que
seuls 15% de la zone de recherche soient au-dessus de ce seuil. Ce sont des mesures de similarite´ :
NA1(fg,fd) =
RRoberts(fg) · RRoberts(fd)
Nf moy(RRoberts(fd))
et (3.44)
NA2(fg,fd) =
NA1(fg,fd)
Nf moy(RRoberts(fg))− RRoberts(fg) · RRoberts(fd) , (3.45)
ou` RRoberts(fl) est le vecteur contenant les valeurs de l’image binaire issue de la convolution par
l’ope´rateur de Roberts dans la feneˆtre fl. Les valeurs de NAm(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0; 1].
Dans [Aschwanden 92], ces mesures ne s’ave`rent pas robustes en pre´sence de bruit gaussien ou impul-
sionnel. En revanche, leurs performances augmentent sensiblement avec la taille de la feneˆtre.
3.3.3.4 Proprie´te´s des mesures de Nishihara et Nack
Nous pouvons ajouter que ces mesures de corre´lation sont assez (( souples )), c’est-a`-dire qu’elles
donnent le meilleur score aussi bien pour des pixels qui se correspondent parfaitement que pour
d’autres configurations. Cette proprie´te´ peut eˆtre inte´ressante puisqu’elle permet aux mesures d’eˆtre
plus robustes face a` une occultation ou a` un bruit impulsionnel, mais elle peut aussi entraˆıner de faux
appariements. Par exemple, en prenant les vecteurs suivants :
RO(fg) = (0 0 1 1 0 1 0 1 1)
T et
RO(fd) = (1 0 1 1 1 1 0 1 1)
T ,
les scores de corre´lation suivants sont obtenus :
NIS(fg,fg) = NIS(fg,fd) = 5,
NA1(fg,fg) = NA1(fg,fd) = 1,
NA2(fg,fg) = NA2(fg,fd) = 1.
Ainsi, le meilleur score (5 pour NIS et 1 pour NAm) est obtenu aussi bien pour deux vecteurs identiques
(RO(fg) et RO(fg)) que pour deux vecteurs diffe´rents (RO(fg) et RO(fd)). Ainsi, l’utilisation de ces
mesures peut entraˆıner des correspondances errone´es.
3.3.3.5 Pratt
La mesure de Pratt [Pratt 78, p. 666–667], note´e PRATT, est la corre´lation croise´e centre´e norma-
lise´e (cf. e´quation (3.16)) applique´e aux images du laplacien. Il s’agit d’une mesure de similarite´. Elle
est donne´e par :
PRATT(fg,fd) = ZNCC(RPratt(fg),RPratt(fd)), (3.46)
ou` RPratt(fl) est le vecteur contenant les valeurs de l’image du laplacien dans la feneˆtre fl. Les valeurs
de PRATT(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [−1; 1].
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3.3.3.6 Orientation code matching
Cette mesure, note´e OCM (Orientation Code Matching), introduite par Ullah et al. [Ullah 01],
s’appuie sur le codage de la direction du gradient. Le code OCM d’un pixel pi,jl , note´ COCM (p
i,j
l ), est
obtenu de la manie`re suivante :
COCM (p
i,j
l ) =

⌊
θi,jl
∆θ
⌋
si ‖∇I i,jl ‖ > TΓ
L sinon.
(3.47)
Le terme COCM (p
i,j
l ) donne un re´sultat compris entre 1 et NOCM = 2pi/∆θ, NOCM e´tant le nombre
de niveaux possibles pour le codage. Il faut fixer les constantes ∆θ, TΓ et L. Dans [Ullah 01], seize
orientations sont utilise´es ; pour cela, il faut prendre ∆θ = pi/8. De plus, Ullah et al. fixent les constantes
telles que L = 255 et TΓ = 10 et pour calculer le vecteur gradient, ils utilisent l’ope´rateur de Sobel.
Les vecteurs ROCM (fl) contenant respectivement le code OCM des pixels de la feneˆtre de corre´lation
de l’image gauche et droite sont de´finis par :
ROCM (fl) =
(
. . .COCM (p
i+p,j+q
l ) . . .
)T
avec p ∈ [−Nv; Nv] et q ∈ [−Nh; Nh]. (3.48)
La mesure de dissimilarite´ associe´e, note´e OCM, est la suivante :
OCM(fg,fd) =
1
Nf
DOCM (ROCM (fg),ROCM (fd)). (3.49)
Le terme DOCM est la distance de´finie par :
DOCM (fg,fd) =
Nf−1∑
k=0
D(fkg ,f
k
d ) avec D(a,b) =
{
min {|a− b|, NOCM − |a− b|} si |a− b| < NOCM
NOCM/2 sinon.
(3.50)
Les valeurs de OCM(fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0; NOCM/2]. Le code OCM e´tant cyclique
lorsqu’il y a NOCM orientations, la distance maximale est NOCM/2. C’est pour cette raison que cette
valeur est affecte´e lorsque |a− b| ≥ NOCM . D’apre`s Ullah et al., la mesure OCM est robuste dans les
cas d’occultations.
3.3.3.7 Corre´lation des champs de gradients
Dans les mesures pre´ce´dentes, seule la direction du gradient est utilise´e. Or cette information, seule,
peut entraˆıner des erreurs, surtout dans le cas de gradients de faible norme. Une autre mesure, appele´e
corre´lation des champs de gradients, note´e GC (Gradient field Correlation) et propose´e par Crouzil et
al. [Crouzil 96], utilise la similarite´ de vecteurs gradients et est donne´e par :
GC(fg,fd) =
Nv∑
p=−Nv
Nh∑
q=−Nh
‖∇I i+p,j+qg −∇I i+p,v+qd ‖
Nv∑
p=−Nv
Nh∑
q=−Nh
(‖∇I i+p,j+qg ‖+ ‖∇I i+p,v+qd ‖)
. (3.51)
Il s’agit d’une mesure de dissimilarite´ dont les valeurs appartiennent a` l’intervalle [0;∞[. Cette mesure
est invariante au biais. Pour calculer le gradient, deux solutions ont e´te´ propose´es : le filtre de Shen
et Castan [Shen 92] ou l’ope´rateur de Sobel. D’apre`s Crouzil et al. [Crouzil 96], la mesure GC est
re´sistante aux bruits.
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3.3.4 Mesures non parame´triques
Les mesures de la famille non parame´trique (cf. tableau 3.6) sont fonde´es sur des transformations
qui ne font aucune hypothe`se sur les distributions sous-jacentes des niveaux de gris de la feneˆtre de
corre´lation. D’une part, nous donnons les deux mesures propose´es dans [Puzicha 97] et utilise´es par
[Smith 98, Rubner 01] : la mesure du χ2 et la mesure de Jeffrey. Ces mesures s’appuient sur des
outils des statistiques non parame´triques. Elles ont e´te´ propose´es dans le cadre de la segmentation
par texture mais elles nous semblent inte´ressantes a` e´tudier comme mesures de corre´lation dans le
cadre de la mise en correspondance. D’autre part, trois grands types de mesures ont e´te´ distingue´s :
deux mesures diffe´rentes propose´es par Kaneko et al., ISC (Increment Sign Correlation) [Kaneko 02]
et SCC (Selective Correlation Coefficient) [Kaneko 03], deux mesures de´finies par Zabih et Woodfill
[Zabih 94], l’une s’appuyant sur le rang (Rank) et l’autre sur le recensement (Census), et les mesures
ordinales de Bhat et Nayar [Bhat 98]. Le principe des mesures ordinales est d’e´tablir un classement
des niveaux de gris des pixels au sein de la feneˆtre de corre´lation.
3.3.4.1 Mesure χ2
Cette mesure, note´e χ2, est de´finie par Puzicha et al. [Puzicha 97] :
χ2(fg,fd) =
Nf−1∑
k=0
(fkg − (fkg + fkd )/2)2
(fkg + f
k
d )/2
. (3.52)
Cette expression peut eˆtre simplifie´e :
χ2(fg,fd) =
Nf−1∑
k=0
(fkg − fkd )2
2(fkg + f
k
d )
. (3.53)
C’est une mesure de dissimilarite´ et son intervalle de variation est [0; ImaxNf ].
3.3.4.2 Mesure de Jeffrey
Cette mesure, note´e JEFF, est de´finie par Puzicha et al. [Puzicha 97] :
JEFF(fg,fd) =
Nf−1∑
k=0
(
fkg log
fkg
(fkg + f
k
d )/2
+ fkd log
fkd
(fkg + f
k
d )/2
)
. (3.54)
Il s’agit d’une mesure de dissimilarite´ dont l’intervalle de variation est [0; ImaxNf ].
3.3.4.3 Increment Sign Correlation
La mesure ISC s’appuie sur les vecteurs bl suivants :
bl =
(
. . . bkl . . .
)T
pour k = 0 · ·Nf − 2 avec bkl =
{
1 si fk+1l ≥ fkl
0 sinon.
(3.55)
Si le niveau de gris augmente entre fkl et f
k+1
l , alors b
k
l vaut 1 ou 0 dans le cas contraire. La mesure
ISC compare les vecteurs bg et bd. Elle de´termine si les niveaux de gris varient dans le meˆme sens.
Elle est donne´e par :
ISC(fg,fd) =
1
Nf − 1(bg · bd + (1− bg) · (1− bd)). (3.56)
C’est une mesure de similarite´ et ses valeurs appartiennent a` l’intervalle [0; 1].
3.3. Taxonomie des mesures 1D 95
3.3.4.4 Selective Correlation Coefficient
La mesure SCC de (( corre´lation se´lective )) s’appuie sur le vecteur de poids e de´fini tel que :
e = (· · · ek · · · )T , k = 0 · ·Nf − 2, ek =
{
1− ‖bkg − bkd‖ si k = 0 ou k pair
ek−1 sinon.
Si les niveaux de gris varient dans le meˆme sens (augmentent ou diminuent) entre f kg et f
k+1
g et entre
fkd et f
k+1
d alors e
k
l et e
k+1
l (k est pair) valent 1 ou 0 dans le cas contraire. La mesure de corre´lation
se´lective est de´finie par :
SCC(fg,fd) =
E(fg − fg) · (fd − fd)
‖E(fg − fg)‖‖E(fd − fd)‖
. (3.57)
La matrice E contient les poids ek sur sa diagonale et des ze´ros ailleurs. C’est une mesure de similarite´
dont les valeurs appartiennent a` l’intervalle [0; 1].
Dans [Kaneko 03], les auteurs remarquent qu’il y a une trop grande proportion de pixels rejete´s,
c’est-a`-dire de pixels avec un poids nul (plus de 50%). Pour tenter de diminuer cet effet, ils proposent
une modification. Des re`gles sur le voisinage sont ajoute´es :
ek =

1 si ek = 0 et card({ekv | ekv = 1}) ≥ card({ekv})/2
0 si ek = 1 et card({ekv | ekv = 0}) ≥ card({ekv})/2
ek sinon,
avec ekun e´le´ment de e et {ekv} l’ensemble de ses 4-voisins.
(3.58)
3.3.4.5 Mesures de rang
La transformation de rang correspond au nombre de pixels dans la feneˆtre de corre´lation dont le
niveau de gris est infe´rieur au niveau de gris du pixel central. Elle est donne´e par :
Rrank(fl) =
(
. . . rank(pi+p,j+ql ) . . .
)
avec p ∈ [−Nv; Nv], q ∈ [−Nh; Nh], et
rank(pi,jl ) = card({I i+p,j+ql | I i+p,j+ql < I i+p,j+ql p ∈ [−Nv; Nv],q ∈ [−Nh; Nh], }).
(3.59)
La corre´lation de rang, note´e RANKP , est donne´e par :
RANKP (fg,fd) = ‖Rrank(fg)− Rrank(fd)‖P P . (3.60)
C’est une mesure de dissimilarite´ et les valeurs de RANKP (fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0; N
P+1
f ].
Zabih et Woodfill [Zabih 94] utilisent les normes L1 et L2, ce qui donne les mesures suivantes :
RANK1(fg,fd) = ‖Rrank(fg)− Rrank(fd)‖1 et (3.61)
RANK2(fg,fd) = ‖Rrank(fg)− Rrank(fd)‖2. (3.62)
3.3.4.6 Mesure de recensement
La transformation de recensement permet d’obtenir une chaˆıne de bits repre´sentative des pixels
contenus dans la feneˆtre de corre´lation. Cette chaˆıne rend compte des pixels dont l’intensite´ est
infe´rieure a` celle du pixel central. La transformation, note´e Rτ , est de´finie par :
Rτ (fl) =
⊗
k∈[0;Nf−1]
ξ(f
Nf /2
l ,f
k
l ). (3.63)
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Le terme ξ(f
Nf /2
l ,f
k
l ) vaut 1 si f
Nf /2
l < f
k
l ou 0 dans le cas contraire. La mesure de corre´lation associe´e,
note´e CENSUS, utilise la distance de Hamming :
CENSUS(fg,fd) = DHam(Rτ (fg),Rτ (fd)). (3.64)
La mesure CENSUS est une mesure de dissimilarite´ et ses valeurs appartiennent a` l’intervalle [0; Nf ].
3.3.4.7 Mesures ordinales
Un mode`le de mesure α est de´fini par Bhat et Nayar [Bhat 98] :
α(fg,fd) = 1− 2Dα(Rpi(fg),Rpi(fd))
Dmax
. (3.65)
Les termes Rpi(fl) correspondent aux vecteurs contenant les rangs des pixels de fl, Dα(Rpi(fg),Rpi(fg))
est une distance a` de´finir et Dmax est le maximum atteint par Dα(Rpi(fg),Rpi(fg)). Les valeurs de α(fg,fd)
appartiennent a` l’intervalle [−1; 1]. Il s’agit d’une mesure de similarite´. Bhat et Nayar [Bhat 98] ont
teste´ les distances suivantes : la distance de Hamming, le τ de Kendall et le ρs de Spearman, mais
ils ont montre´ que ces distances ne sont pas satisfaisantes, et deux autres distances que nous allons
pre´senter.
Mesure κ – On conside`re que Rpi(fg) et Rpi(fd) sont des permutations du vecteur (1 2 . . . Nf −
1 Nf )
T . Le ie`me e´le´ment d’une composition de permutation Comp(Rpi(fg),Rpi(fd)) est de´finie par :
Compi = Rkpi(fd), k = (R
i
pi(fg)
−1) ou` (Rpi(fg))−1 est l’inverse de la permutation Rpi(fg).
Par exemple, si nous avons :
Rpi(fg) = (1 3 2 4 5 6 7 9 8)
T et Rpi(fd) = (9 3 4 5 2 6 7 1 8)
T ,
alors Comp(Rpi(fg),Rpi(fd)) = (9 4 3 5 2 6 7 8 1)
T . Le ie`me e´le´ment de la de´viation Dev(Rpi(fg),Rpi(fd))
est de´finie par :
Devi =
j=i∑
j=0
J(Compj > (i + 1)) avec J(B) =
{
1 si B est vrai
0 sinon.
En reprenant l’exemple pre´ce´dent, nous avons :
Dev(Rpi(fg),Rpi(fd)) = (1 2 2 2 1 1 1 1 0)
T .
La valeur maximale que peut prendre un e´le´ment du vecteur Dev = (. . .Devk . . .)T est bNf/2c. La
mesure de corre´lation obtenue est :
κ(fg,fd) = 1−
2 max
k=0..Nf−1
Devk⌊
Nf
2
⌋ . (3.66)
Mesure χ – Une version moins couˆteuse en temps de calcul que κ est la mesure χ donne´e par :
χ(fg,fd) = 1− 2 Dev
Nf /2⌊
Nf
2
⌋ . (3.67)
Pour en diminuer le temps, le calcul Devk peut eˆtre re´alise´ de manie`re re´cursive, cf. [Bhat 98].
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3.3.4.8 Proprie´te´s des mesures ordinales
Toutes les mesures ordinales posse`dent des invariance de type gain et biais. De plus, elles tole`rent
le (( factionnalisme )), c’est-a`-dire qu’elles sont robustes a` des donne´es tre`s aberrantes. Cette proprie´te´
permet a` ces mesures d’eˆtre robustes aux occultations. Cependant, des mesures aussi (( souples )) (tout
comme les mesures utilisant les de´rive´es) posent des proble`mes quand il n’y a pas d’occultation. En
effet, un score de corre´lation maximal peut eˆtre obtenu meˆme quand il n’y a pas identite´ parfaite. A`
titre d’exemple, prenons les deux vecteurs de niveaux de gris suivants :
fg =(0 1 22 35 46 58 61 121 123)
T et
fd =(0 2 42 60 81 100 123 124 125)
T .
La mesure κ de Bhat et Nayar [Bhat 98] donne les scores suivants :
κ(fg,fg) = κ(fg,fd) = 1.
Le score maximum est obtenu aussi bien avec les vecteurs (fg,fg) qu’avec (fg,fd). Cela peut entraˆıner
le choix d’un correspondant errone´ (cela de´pend aussi du choix que l’on fait lorsque l’on a des corres-
pondances multiples).
3.3.5 Mesures robustes
La famille des mesures robustes (cf. tableau 3.7), note´e famille robuste, regroupe :
• les mesures de corre´lation partielle [Zoghlami 96] et [Lan 97, chap. 3] ;
• la quadrant correlation [Huber 81, p. 204–205] ;
• la mesure de corre´lation croise´e centre´e normalise´e robuste [Trujillo 04] ;
• les pseudo-normes [Delon 01].
De plus, nous proposons les mesures suivantes, cf. [Chambon 03] :
• Une mesure qui utilise une variance robuste, note´e MAD (Median Absolute Deviation).
• Trois mesures qui s’appuient sur la moindre me´diane des carre´s [Rousseeuw 87], note´e LMPP
(Least Median of Powers), sur les moindres carre´s tronque´s [Rousseeuw 87], note´e LTPP (Least
Trimmed Powers) et sur l’e´cart-type me´dian tronque´ [Rousseeuw 92], note´e SMPDP (Smooth
Median Powered Deviation).
• Huit mesures qui utilisent des M-estimateurs [Rousseeuw 92, Zhang 95], note´es Mm, m = 1..8.
• Cinq mesures qui utilisent des R-estimateurs [Rousseeuw 87], note´es Rm, m = 1..5.
Avant d’en de´crire les de´tails, nous allons pre´senter le principe commun a` toutes ces mesures.
3.3.5.1 Principe des mesures de corre´lation robustes
Dans le cadre de ce travail, nous nous inte´ressons particulie`rement au proble`me des occultations
qui se traduit par le phe´nome`ne suivant :
Dans le voisinage d’un pixel situe´ a` la frontie`re d’un changement de profondeur, certains pixels ap-
partiennent au premier niveau de profondeur et d’autres au deuxie`me niveau de profondeur. Cette
situation peut perturber la mise en correspondance et provoquer des re´sultats errone´s.
Pour prendre en compte ce proble`me, les mesures robustes s’appuient sur le principe suivant :
Les pixels qui ont une profondeur diffe´rente du pixel e´tudie´ sont conside´re´s comme des donne´es aber-
rantes (cf. figure 3.3).
Ainsi, ces mesures utilisent des outils de statistiques robustes qui sont beaucoup moins sensibles aux
donne´es aberrantes que les outils des statistiques classiques.
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Feneˆtres de corre´lation
Pixels correspondants
Donne´es aberrantes
Image gauche Image droite
Fig. 3.3 – Principe des mesures robustes – Les deux disques violets (ou fonce´s) mettent en e´vidence
deux pixels qui se correspondent parfaitement. Les rectangles jaunes (ou clairs) entourent les parties
droites des feneˆtres de corre´lation centre´es sur les pixels qui se correspondent. Ces rectangles de´limitent
deux zones tre`s diffe´rentes en termes de niveaux de gris. En effet, dans l’image gauche cette zone fait
partie de l’arrie`re plan, alors que, dans l’image droite, elle fait partie du premier plan. La comparaison
de ces deux zones n’est donc pas pertinente. Le principe des mesures robustes est de conside´rer les
niveaux de gris des pixels appartenant a` cette partie de la feneˆtre de corre´lation comme des donne´es
aberrantes.
3.3.5.2 Corre´lation partielle
Le principe des mesures de corre´lation partielle est de calculer le score de corre´lation en affectant
des poids diffe´rents pour chaque paire de pixels. Ces poids sont de´termine´s en fonction du degre´
d’appartenance de la paire de pixels a` l’ensemble des paires de pixels que l’on conside`re valides. Les
paires qui doivent eˆtre prises en compte dans le calcul ont un poids plus e´leve´ que les autres. Pour
cela, nous de´finissons les matrices Al. Elles ont, sur leur diagonale, les poids w
k
l , avec k ∈ [0; Nf − 1],
applique´s aux niveaux de gris contenus dans fl et des ze´ros ailleurs. De plus, nous posons :
Rm(fl) = Alfl et Rm(fl) =
1
Nw
Nf−1∑
k=0
Rkm(fl) avec Nw =
Nf−1∑
k=0
wkl , (3.68)
ou` m de´signe la me´thode choisie pour le calcul des poids. La forme ge´ne´rale des mesures de corre´lation
partielle, note´es RM (Reweigthed Measures), est la suivante :
RMm(fg,fd) = Mes(Rm(fg),Rm(fd)). (3.69)
Les mesures propose´es diffe`rent par le choix de la me´thode pour le calcul des poids.
Mesure de Zoghlami – Cette me´thode utilise la mesure de corre´lation ZNCC, cf. e´quation (3.16),
deux fois. Elle est applique´e une premie`re fois pour obtenir une carte de scores. Graˆce a` un seuil, la carte
des scores est binarise´e pour obtenir une carte d’occultations (on suppose que les pixels qui pre´sentent
des proble`mes posse`dent un score de corre´lation faible). Enfin, ZNCC est applique´e, une deuxie`me
fois, en utilisant les poids qui correspondent a` la carte d’occultations calcule´e. Nous notons RF1(fl)
les vecteurs obtenus apre`s l’application des poids calcule´s de cette manie`re. La premie`re solution
propose´e a e´te´ de choisir comme seuil la moyenne des scores obtenus pour chaque correspondance
de l’image. Cet algorithme a e´te´ modifie´ par Zoghlami et al. [Zoghlami 96] en prenant comme poids
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1
2(ZNCC(fg,fd)+1). Nous notons RF2(fl) les vecteurs obtenus apre`s l’application des poids calcule´s de
cette manie`re. La forme des mesures propose´es est donne´e par :
ZNCCm(fg,fd) = ZNCC(Rm(fg),Rm(fd)) avec m = F1,F2. (3.70)
Me´thode de Lan – Cette me´thode consiste a` supposer que les niveaux de gris des deux feneˆtres
de corre´lation centre´es sur deux pixels correspondants sont, en l’absence d’occultation, lie´s par une
relation line´aire (permettant de prendre en compte les changements de luminosite´ entre les deux
images) a` laquelle vient se rajouter un bruit blanc gaussien. En d’autres termes, si l’on conside`re les
niveaux de gris de chaque couple de pixels se trouvant a` la meˆme position dans les deux feneˆtres
de corre´lation comme les coordonne´es de points dans le plan, que l’on note ak = (fkg f
k
d )
T , alors on
obtient un nuage de points aligne´s dont on aurait bruite´ (( normalement )) les positions.
Si des pixels provenant d’un objet occultant sont pre´sents dans l’une des deux feneˆtres, on peut
supposer que leurs niveaux de gris sont tre`s diffe´rents de ceux des pixels se trouvant a` la meˆme position
dans l’autre feneˆtre. Dans la repre´sentation e´voque´e ci-dessus, les points du plan associe´s a` ces couples
de pixels ne respectent pas le mode`le line´aire avec bruit (( normal )) suivi par les autres couples : ils
constituent des donne´es aberrantes (outliers). De`s lors, on peut imaginer faire appel aux techniques
d’ajustement line´aire robuste permettant de de´tecter les points aberrants, c’est-a`-dire les couples de
pixels qu’il faut e´carter lors du calcul du score de corre´lation.
Pour cela, Lan [Lan 97, chap. 3] a propose´ d’utiliser deux estimateurs robustes : la moindre me´diane
des carre´s, LMS (Least Median of Squares) et l’ellipse de volume minimal, MVE (Minimum Volume
Ellipsoid). Dans les deux cas, il utilise une technique d’e´chantillonnage ale´atoire de type Monte-Carlo
de´crit dans le paragraphe suivant.
E´chantillonnage ale´atoire pour les estimateurs robustes – Certains estimateurs robustes de
parame`tres reposent sur la minimisation de crite`res qui n’a pas de solution directe. C’est le cas pour
les estimateurs LMS et MVE.
Une premie`re possibilite´ consiste a` construire tous les sous-ensembles minimaux de donne´es, a`
calculer les parame`tres pour chacun de ces sous-ensembles et a` choisir les parame`tres qui minimisent
le crite`re conside´re´. Le terme (( minimaux )) signifie ici que chaque sous-ensemble doit comporter le
nombre minimum de donne´es permettant de calculer les parame`tres. Par exemple, lorsqu’on cherche
les parame`tres d’une droite a` partir de points du plan, chaque sous-ensemble doit contenir deux points.
L’inconve´nient majeur de cette recherche exhaustive est le nombre de sous-ensembles, donc de calculs
des parame`tres, qui peut eˆtre tre`s important : avec n donne´es et des sous-ensembles comportant m
donne´es, on doit effectuer Cnm calculs des parame`tres.
Une alternative couramment utilise´e consiste a` tirer ale´atoirement un nombre limite´ de sous-
ensembles. Ce nombre de´pend du risque, que l’on est preˆt a` prendre, de ne pas trouver le minimum
global. Plus pre´cise´ment, le nombre q de sous-ensembles a` tirer est donne´ par :
Prob = 1− (1− (1− )m)q (3.71)
ou`  est la proportion maximale de donne´es aberrantes dans l’ensemble initial et Prob est la probabilite´
qu’au moins un des sous-ensembles soit correct, c’est-a`-dire qu’il ne comporte pas de donne´e aberrante.
En fixant a priori  et Prob, le nombre de tirages q est donne´ par :
q =
log(1− Prob)
log (1− (1− )m) (3.72)
Nous avons pris  = 0.5 et Prob = 0.95, ce qui correspond a` 11 tirages pour LMS (m = 2) et 23
tirages pour MVE (m = 3).
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Utilisation de l’estimateur LMS – On recherche les parame`tres de la droite qui minimisent le
crite`re suivant :
med
k=0··Nf−1
(rk)2 (3.73)
ou` rk est la distance de la droite au point ak.
Les poids indiquant l’utilisation ou le rejet de chaque couple de pixels lors du calcul du score de
corre´lation sont ensuite de´termine´s en fixant un seuil sur la distance de chaque point a` la droite
trouve´e. Ce seuil est calcule´ en fonction d’une estimation robuste de l’e´cart-type des distances. Plus
pre´cise´ment, les poids sont donne´s par :
wkLMS =
{
1 si |r
k|bσ ≤ 2.5
0 sinon
(3.74)
ou` l’estimation robuste de l’e´cart-type des distances est donne´e par :
σk = 1.4826
(
1 +
5
Nf − 2
)√
med
k=0··Nf−1
(rk)2 (3.75)
ou` le facteur 1.4826 est utilise´ pour obtenir une estimation sans biais en pre´sence d’un bruit gaussien
et le terme 1 + 5/(Nf − 2) permet de corriger l’estimation lorsqu’on dispose de petits ensembles de
donne´es [Rousseeuw 87].
Enfin, le score de corre´lation est donne´ par la mesure RZSSD (Reweigthed Zero mean Sum of Squares
Differences) [Lan 97, chap. 3] de´finie par :
RZSSD(fg,fd) = RMLMS(fg,fd) = ZSSD(RLMS(fg),RLMS(fd)). (3.76)
Utilisation de l’estimateur MVE – On recherche les parame`tres de l’ellipse de volume minimal
qui contient h points. Si l’on repre´sente les parame`tres d’une ellipse par le vecteur des coordonne´es du
centre a et par la matrice de covariance A et si l’on pose, comme Lan [Lan 97, chap. 3], h = bNf/2c+1,
alors les parame`tres de l’ellipse de volume minimal contenant la moitie´ des points sont ceux qui
minimisent le crite`re suivant :√
det(A) sous la contrainte A = (χ22;0.5)
−1m2A′ (3.77)
ou` m2 = medk=0··Nf−1(a
k − a)TA′−1(ak − a) et la division par la me´diane de la distribution du χ2 a`
2 degre´s de liberte´ permet d’obtenir une estimation sans biais en pre´sence d’un bruit gaussien.
Si l’on note â et Â les parame`tres de l’ellipse recherche´e, alors les poids sont calcule´s en fixant un
seuil sur la distance de Mahalanobis entre chaque point ak et le centre â, c’est-a`-dire :
wkMV E =
{
1 si (ak − â)T Â−1(ak − â) ≤ χ22;0.975
0 sinon.
(3.78)
ou` χ22;0.975 est le seuil habituel au dela` duquel un point est conside´re´ comme aberrant.
Enfin, le score de corre´lation est donne´ par la mesure RZNCC (Reweighted Zero mean Normalized
Cross-Correlation) [Lan 97, chap. 3] de´finie par :
RZNCC(fg,fd) = RMMV E = ZNCC(RMV E(fg),RMV E(fd)). (3.79)
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3.3.5.3 Proprie´te´s des mesures de corre´lation partielle
D’apre`s les e´tudes faites par Zoghlami et al. [Zoghlami 96] et Lan [Lan 97, chap. 3], les mesures de
corre´lation partielle sont re´sistantes dans les zones des occultations. Cependant, nous pouvons remar-
quer que la mesure utilisant le MVE pre´sente des difficulte´s dans le cas de parfaite correspondance.
En effet, dans ce cas, quel que soit le triplet de points choisis, le MVE ne pourra pas eˆtre e´value´, car
la matrice de covariance ne peut pas eˆtre inverse´e. Nous rencontrons ce cas lorsque nous utilisons les
images du ste´re´ogramme que nous avons propose´ dans notre protocole d’e´valuation et de comparai-
son, cf. chapitre 2, paragraphe 2.9. Dans [Sˇa´ra 97], la mesure RMMV E est compare´e avec les mesures
ordinales (cf. paragraphe 3.3.4) et la mesure RMMV E obtient de meilleurs re´sultats.
3.3.5.4 Quadrant correlation
La mesure de quadrant correlation, note´e QUAD, est donne´e par Huber [Huber 81, p. 204–205] :
QUAD(fg,fd) = ZNCC(Rquad(fg),Rquad(fd)) (3.80)
avec Rquad(fl) = sgn
(
fl −med(fl)
med |fl −med(fl)|
)
.
Il s’agit d’une mesure de similarite´ et ses valeurs appartiennent a` l’intervalle [−1; 1].
3.3.5.5 Mesure de corre´lation croise´e centre´e normalise´e robuste
Cette mesure s’appuie sur ZNCC (cf. e´quation 3.16) en substituant la moyenne par une me´diane et
la norme L2 par la norme L1. D’apre`s Trujillo et Izquierdo [Trujillo 04], cette nouvelle mesure permet
d’obtenir des scores dans lesquels le maximum se distingue nettement. Elle est note´e ZNCCR et elle
est de´finie par :
ZNCCR(fg,fd) =
(fg −med(fg)) · (fd −med(fd))
‖fg −med(fg)‖1‖fd −med(fd)‖1 . (3.81)
Il s’agit d’une mesure de similarite´ dont l’intervalle de variation est [−1; 1].
3.3.5.6 Pseudo-normes
Ces mesures propose´es par Delon et Rouge´ [Delon 01] sont tre`s proches des distances (cf. paragraphe
3.3.2.1) mais, la puissance est infe´rieure a` 1 :
DP (fg,fd) = ‖fg − fd‖P P avec 0 < P < 1. (3.82)
Les valeurs DP (fg,fd) appartiennent a` l’intervalle [0; Imax
P Nf ]. Ce sont des mesures de dissimilarite´.
A` l’instar des mesures utilisant les distances, pour obtenir une invariance aux transformations af-
fines, il est possible d’utiliser les versions centre´es et normalise´es de ces mesures, comme dans le
paragraphe 3.3.2.1. Delon et Rouge´ [Delon 01] abordent le phe´nome`ne d’adhe´rence qui se manifeste
au niveau des discontinuite´s provoque´es par une occultation. Ce phe´nome`ne entraˆıne la dilatation
de l’objet occultant au moment de la reconstruction. Pour les mesures de corre´lation classiques, on
observe ce phe´nome`ne. Delon et Rouge´ montrent que les pseudo-normes applique´es avec une grande
feneˆtre de corre´lation contribuent a` supprimer ce phe´nome`ne. En revanche, les pseudo-normes pro-
voquent une e´rosion des coins des objets et ne sont pas indique´es pour calculer une carte de disparite´s
dans son inte´gralite´. Il apparaˆıt qu’en utilisant une distance classique, plus la puissance est e´leve´e,
plus les pixels responsables d’une grande diffe´rence de niveaux de gris ont d’influence (ce qui est le cas
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des pixels occulte´s). Au contraire, pour les pseudo-normes, plus la puissance est proche de 0, moins
les pixels occulte´s ont d’influence. Ceci explique la robustesse des pseudo-normes aux occultations.
A` pre´sent, nous allons aborder les mesures que nous avons propose´es pour tenter de prendre en
compte le proble`me des occultations. Ces nouvelles mesures s’appuient sur le principe que nous avons
de´ja` de´fini au paragraphe 3.3.5.1.
3.3.5.7 Variance robuste
Cette mesure s’appuie sur une estimation robuste de la variance des diffe´rences des niveau de gris.
Il s’agit de la de´viation absolue a` la me´diane, note´e MAD (Median Absolute Deviation), et elle est
donne´e par :
MAD(fg,fd) = med |(fg − fd)−med(fg − fd)|. (3.83)
Il s’agit d’une mesure de dissimilarite´ et ses valeurs appartiennent a` l’intervalle [0; Imax].
3.3.5.8 Moindre me´diane des puissances
Cette mesure utilise la me´diane des carre´s des diffe´rences des niveaux des gris, soit l’estimateur de
la moindre me´diane des carre´s, note´ LMS, de´fini dans [Rousseeuw 87] par :
LMS(fg,fd) = med
(
(fg − fd)2
)
. (3.84)
La mesure ge´ne´rale utilisant LMS que nous proposons est note´e LMP (Least Median of Powers) et
elle est donne´e par :
LMPP (fg,fd) = med
(|fg − fd|P ) . (3.85)
C’est une mesure de dissimilarite´ et ses valeurs appartiennent a` l’intervalle [0; Imax
P ].
3.3.5.9 Moindres puissances tronque´es
Cette mesure s’appuie sur l’estimateur des moindres carre´s tronque´s, note´ LTS (Least Trimmed
Squares, cf. [Rousseeuw 87]) de´fini par :
LTS(fg,fd) =
h−1∑
k=0
(
(fg − fd)2
)
k:Nf−1
. (3.86)
Son principe consiste a` ranger par ordre croissant les carre´s des diffe´rences des niveaux de gris, puis a`
faire la somme des h (nous avons choisi h = Nf/2) premiers carre´s. La mesure ge´ne´rale utilisant LTS
que nous proposons est LTPP (Least Trimmed Powers) et elle est donne´e par :
LTPP (fg,fd) =
h−1∑
k=0
(
|fg − fd|P
)
k:Nf−1
. (3.87)
C’est une mesure de dissimilarite´ et ses valeurs appartiennent a` l’intervalle [0; Imax
P h].
3.3.5.10 Smooth Median Powered Deviation
Cette mesure s’appuie sur l’estimateur SMAD (Smooth Median Absolute Deviation), qui correspond
a` une estimation robuste de la variance, propose´ dans [Rousseeuw 92] et de´fini par :
SMAD(fg,fd) =
h−1∑
k=0
(
|fg − fd −med(fg − fd)|2
)
k:Nf−1
. (3.88)
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Ainsi, nous de´finissons la somme des h premie`res puissances des e´carts a` la me´diane, note´e SMPDP
(Smooth Median Powered Deviation), et donne´e par :
SMPDP (fg,fd) =
h−1∑
k=0
(
|fg − fd −med(fg − fd)|P
)
k:Nf−1
. (3.89)
Les valeurs de cette mesure de dissimilarite´ appartiennent a` l’intervalle [0; Imax
P h].
3.3.5.11 M-estimateurs
Le crite`re des moindres carre´s conduit a` une estimation sensible aux donne´es aberrantes. Le principe
des M-estimateurs consiste a` modifier ce crite`re en remplac¸ant le carre´ des re´sidus par une autre
fonction des re´sidus, note´e ρ et appele´e object function ou fonction objet (pour plus de de´tails, cf.
[Zhang 95]). La fonction ρ choisie doit eˆtre syme´trique, avec un minimum unique en 0. Pour tenter
de re´sister aux donne´es aberrantes, elle doit croˆıtre moins rapidement que la fonction (( carre´e )). Les
mesures s’appuyant sur des M-estimateurs que nous proposons sont note´es MEm et sont donne´es par :
MEm(fg,fd) =
Nf−1∑
k=0
ρm(f
k
g − fkd ). (3.90)
Les fonctions ρm les plus connues sont pre´sente´es dans le tableau tableau 3.1 (voir aussi la figure 3.4).
L’intervalle de variation des fonctions utilise´es est [ρminm Nf ; ρ
max
m Nf ] avec ρ
min
m et ρ
max
m respectivement
la borne infe´rieure et la borne supe´rieure de la fonction ρm.
Nom Fonction
L1 − L2 ρ1(x) =
√
1 + x2
2
− 1
2
Fair ρ2(x) = |x| − log(1 + |x|)
Cauchy ρ3(x) = log(1 + x
2)
Geman-McClure ρ4(x) =
x2
2(1 + x2)
Welsh ρ5(x) = (1− e−x2)
Tukey ρ6(x) =

x2
2
si |x| ≤ 1.345
1.345
(
|x| − 1.345
2
)
sinon.
Huber ρ7(x) =

x2
2
si |x| ≤ 1.345
1.345
(
|x| − 1.345
2
)
sinon.
Rousseeuw ρ8(x) = 2 log(e
x + 1)− x− 2 log(2)
Tab. 3.1 – Fonctions ρm utilise´es par les M-estimateurs – Nous donnons l’expression de chaque fonc-
tion objet.
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Fig. 3.4 – Graphe de visualisation des fonctions ρm des mesures utilisant des M-estimateurs.
3.3.5.12 R-estimateurs
Le principe des R-estimateurs est de remplacer le carre´ des re´sidus par une ponde´ration des re´sidus.
Les poids de´pendent du rang des re´sidus et ils doivent eˆtre choisis de telle manie`re que les re´sidus
importants, c’est-a`-dire les donne´es aberrantes, aient peu d’influence sur le calcul par rapport aux
donne´es non aberrantes. Les mesures utilisant des R-estimateurs [Rousseeuw 87] sont note´es REm et
ont la forme suivante :
REm(fg,fd) =
Nf−1∑
k=0
Jm
(
Rpi(f
k
g − fkd )
Nf − 1
)
(fkg − fkd ) avec
Nf−1∑
k=0
Jm
(
Rpi(f
k
g − fkd )
Nf − 1
)
= 0. (3.91)
Le terme Rpi(f
k
g − fkd ) est le rang de la diffe´rence fkg − fkd dans le vecteur fg − fd. Les fonctions Jm
les plus connues [Rousseeuw 87, Wang 92, Wiens 94] sont pre´sente´es dans le tableau 3.2 (voir aussi la
figure 3.5). Ce sont des mesures de dissimilarite´ dont l’intervalle de variation est [Jminm Imax; J
max
l Imax]
ou` Jminl et J
max
m sont respectivement les bornes infe´rieures et supe´rieures de la fonction Jm.
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Nom Fonction
Wilcoxon J1(t) = t− 12
Me´diane J2(t) = sgn(t− 12)
Van der Waerden J3(t) = φ
−1(t)
Estimateur B-robuste optimal J4(t) =

−1.4634 si 0 ≤ t ≤ 0.39
1.47φ−1(t) si 0.39 < t ≤ 0.61
1.4634 si 0.61 < t ≤ 1
Minimax J5(t) =

−1.14 si 0 ≤ t ≤ 0.48
φ−1(12 +
t−0.5
t−0.1) si 0.48 < t ≤ 0.52
1.14 si 0.52 < t ≤ 1
Tab. 3.2 – Fonctions Jm des mesures utilise´es des mesures utilisant des R-estimateurs – La fonction φ
est la fonction de densite´ de la distribution normale centre´e re´duite. Les valeurs de la fonction inverse
φ−1 appartiennent a` [φ−1min; φ
−1
max], sachant que t ∈ [0; 1].
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Fig. 3.5 – Graphe de visualisation des fonctions Jm des mesures utilisant des R-estimateurs.
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3.4 Synthe`se des mesures
Les tableaux suivants re´capitulent la description des mesures de corre´lation par famille en pre´cisant
leur nom, si possible, les re´fe´rences des articles dans lesquels elles ont e´te´ introduites, leur notation,
leur de´finition, leur intervalle de variation dans la colonne Int., leur type dans la colonne T qui peut
eˆtre similarite´ (S) ou dissimilarite´ (D) et leur invariance a` des transformations affines dans la colonne
I, qui peut eˆtre de type gain (G), biais (B) ou gain et biais (GB) ou ni gain ni biais (-).
Nom Notation De´finition Int. T I
Corre´lation croise´e normalise´e NCC
fg · fd
‖fg‖‖fd‖ [0; 1] S G
Corre´lation croise´e centre´e normalise´e ZNCC NCC(fg − fg,fd − fd) [−1; 1] S GB
Mesure de Moravec [Moravec 80] MOR
2(fg − fg) · (fd − fd)
‖fg − fg‖2 + ‖fd − fd‖2
[−1; 1] S B
Tab. 3.3 – Famille croise´e – Les mesures de cette famille exploitent la corre´lation croise´e.
Nom Notation De´finition Int. T I
Distances DP ‖fg − fd‖P P [0; ImaxP Nf ] D -
Distances centre´es ZDP DP (fg − fg,fd − fd) [0; ImaxP Nf ] D B
Distances normalise´es NDP
DP (fg,fd)√
‖fg‖P P ‖fd‖P P
[0; Imax
P Nf ] D -
Distances centre´es normalise´es ZNDP NDP (fg − fg,fd − fd) [0; ImaxP Nf ] D B
Distances localement centre´es
[Aschwanden 92]
LDP DP (fg,
fg
fd
fd) [0; Imax
P Nf ] D -
Variance des diffe´rences [Cox 95] VD var(fg − fd) [0; Imax2] D -
Variance des valeurs absolues des
diffe´rences [Cox 95]
VADP var
(|fg − fd|P ) [0; Imax2P ] D -
Kurtosis [Rziza 01] K4
∣∣∣∣((fg − fd)4)
−3
(
(fg − fd)2
)2∣∣∣∣ [0; Imax
4] D -
Tab. 3.4 – Famille classique – Les mesures de cette famille utilisent des outils des statistiques
classiques de la distribution des diffe´rences des niveaux de gris.
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Nom Notation De´finition Int. T I
Seitz [Seitz 89] SEOP ‖RO(fg)− RO(fd)‖P P [0; ImaxP Nf ] D GB
Nishihara
[Nishihara 84]
NIS RLoG(fg) · RLoG(fd) [0; Nf ] S -
Nack 1 [Nack 75] NA1
RRoberts(fg) · RRoberts(fd)
Nf moy(RRoberts(fd))
[0; 1] S -
Nack 2 [Nack 75] NA2
NA1(fg,fd)
Nf moy(RRoberts(fg))− RRoberts(fg) · RRoberts(fd) [0; 1] S -
Pratt [Pratt 78,
p. 666–667]
PRATT ZNCC(RPratt(fg),RPratt(fd)) [−1; 1] S -
Orientation code
matching [Ullah 01]
OCM
1
Nf
DOCM (ROCM (fg),ROCM (fd))
[
0;
NOCM
2
]
S -
Corre´lation des
champs de gradients
[Crouzil 96]
GC
Nv∑
p=−Nv
Nh∑
q=−Nh
‖∇Ii+p,j+qg −∇Ii+p,v+qd ‖
Nv∑
p=−Nv
Nh∑
q=−Nh
(‖∇Ii+p,j+qg ‖+‖∇Ii+p,v+qd ‖)
[0;∞[ D B
Tab. 3.5 – Famille de´rive´e – Les mesures de cette famille s’appuient sur les gradients des niveaux
de gris des images.
Nom Notation De´finition Int. T I
Mesure du χ2
[Puzicha 97]
χ2
Nf−1∑
k=0
(fkg − fkd )2
2(fkg + f
k
d )
[0; ImaxNf ] D -
Mesure de Jeffrey
[Puzicha 97]
JEFF
Nf−1∑
k=0
(
fkg log
fkg
(fkg + f
k
d )/2
+fkd log
fkd
(fkg + f
k
d )/2
) [0; ImaxNf ] D -
Increment sign
correlation [Kaneko 02]
ISC
1
Nf − 1(bg · bd + (1− bg) · (1− bd))
[0; 1] S GB
Selective Coefficient
Correlation [Kaneko 03]
SCC
E(fg − fg) · (fd − fd)
‖E(fg − fg)‖‖E(fd − fd)‖
[0; 1] S GB
Rang [Zabih 94] RANKP ‖Rrank(fg)− Rrank(fd)‖P P [0; NP+1f ] D GB
Recensement [Zabih 94] CENSUS DHam(Rτ (fg),Rτ (fd)) [0; Nf ] S GB
Mesures ordinales
[Bhat 98]
α 1− 2Dα(Rpi(fg),Rpi(fd))
Dmax
[−1; 1] S GB
Tab. 3.6 – Famille non parame´trique – Les mesures de cette famille utilisent des transformations
non parame´triques des niveaux de gris des images.
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Nom Notation De´finition Int. T I
Corre´lation partielle
[Zoghlami 96, Lan 97,
chap. 3]
RMm Mes(Rm(fg),Rm(fd)) [−1; 1] S GB
Quadrant correlation
[Huber 81, p. 204–205]
QUAD ZNCC(Rquad(fg),Rquad(fd)) [0; 1] S GB
ZNCC robuste
[Trujillo 04]
ZNCCR
(fg −med(fg)) · (fd −med(fd))
‖fg −med(fg)‖1‖fd −med(fd)‖1 [−1; 1] S GB
Pseudo-norme [Delon 01] DP ‖fg − fd‖P P avec 0 < P < 1 [0; +∞[ D -
Variance robuste
[Chambon 03]
MAD med |(fg − fd)−med(fg − fd)| [0; +∞[ D GB
Moindre me´diane des
puissances [Chambon 03]
LMPP med (|fg − fd|P ) [0; ImaxP ] D GB
Moindres puissances
tronque´es [Chambon 03]
LTPP
h−1∑
k=0
(
|fg − fd|P
)
k:Nf−1
[0; Imax
P h] D GB
Smooth Median Powered
Deviation [Chambon 03]
SMPDP
h−1∑
k=0
(
|fg − fd −med(fg − fd)|P
)
k:Nf−1
[0; Imax
P h] D GB
M-estimateur
[Chambon 03]
MEm
Nf−1∑
k=0
ρm(f
k
g − fkd )
[ρminm Nf ;
ρmaxm Nf ]
D B
R-estimateur
[Chambon 03]
REm
Nf−1∑
k=0
Jm
(
Rpi(f
k
g − fkd )
Nf − 1
)
(fkg − fkd )
[Jminm Imax;
Jmaxm Imax]
D GB
Tab. 3.7 – Famille robuste – Les mesures de cette famille prennent en compte le proble`me des occul-
tations. Les termes ρminm et ρ
max
m correspondent aux valeurs infe´rieures et supe´rieures des fonctions ρm
sur l’intervalle [0; Imax]. Les termes J
min
m et J
max
m correspondent aux valeurs infe´rieures et supe´rieures
des fonctions Jm sur l’intervalle [0; Imax].
3.5 Techniques d’acce´le´ration des calculs
La technique de mise en correspondance implique Nz
Ng scores de corre´lation a` e´valuer, ce qui donne
NfNz
Ng calculs a` effectuer. Pour re´duire cette complexite´, nous pouvons re´duire Nf la taille de la
feneˆtre de corre´lation et re´duire Nz, la taille de la zone de recherche. Cependant, ces deux possibilite´s
ne sont pas judicieuses. En effet, re´duire la feneˆtre de corre´lation entraˆıne plus de difficulte´s pour
retrouver le pixel correspondant car plus la feneˆtre de corre´lation est petite et moins le voisinage pris
en compte est repre´sentatif du pixel conside´re´. Si nous re´duisons la zone de recherche, nous risquons
de ne plus prendre en compte le correspondant du pixel conside´re´. Pour acce´le´rer les calculs, nous
distinguons les cinq techniques suivantes :
• La simplification des mesures – Nous pouvons supprimer certains termes de la mesure de
corre´lation utilise´e, comme les constantes ou` les expressions qui ne changeront pas l’ordre des
scores de corre´lation. Par exemple, les facteurs 1/Nf ou 1/(Nf −1) peuvent eˆtre supprime´s dans
les expressions des mesures NA1, OCM et ISC, cf. e´quations (3.44), (3.49) et (3.56). Pour la
mesure NCC, cf. e´quation (3.15), nous pouvons supprimer le terme ‖fg‖. En effet, sur toute la
zone de recherche, ‖fg‖ a la meˆme valeur. Nous pouvons faire la meˆme remarque pour ZNCC et
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toutes les mesures normalise´es.
• L’utilisation de la technique des (( boˆıtes filtrantes )) (box filtering) – Il s’agit d’une des techniques
les plus employe´es [Faugeras 93, Chen 99, Di Stefano 02, Sun 03, Mayer 03]. Elle est applicable
uniquement aux mesures de corre´lation qui sont de la forme Mes(fg,fd) =
∑Nf−1
k=0 fdissimilarite´(f
k
g −
fkd ). Le principe est le suivant :
Lorsque le score sj,v de corre´lation entre deux pixels pi,jg et p
i,v
d a e´te´ e´value´, le score s
j+1,v+1
entre pi,j+1g et p
i,v+1
d est e´value´ graˆce a` s
j,v, c’est-a`-dire sj+1,v+1 = sj,v−sj1,v1 +sjNz ,vNz ou` sj1,v1
correspond au score de corre´lation obtenu sur la premie`re colonne de la feneˆtre de corre´lation
associe´e a` pi,jg et sjNz ,vNz correspond au score de corre´lation obtenu sur la dernie`re colonne de
la feneˆtre de corre´lation associe´e a` pi,j+1g (cf. figure 3.6).
Score sj+1,v+1
Score sj,v
i i
j j + 1 v v + 1
Score sjNz ,vNz
Score sj1,v1
Fig. 3.6 – Boˆıtes filtrantes – Acce´le´ration des calculs graˆce a` la technique des boˆıtes filtrantes.
• L’utilisation de seuils – Cela peut eˆtre un seuil fixe´ (nous stoppons le calcul du score de
corre´lation lorsque celui-ci de´passe une seuil donne´), un seuil local (nous stoppons le calcul
du score de corre´lation lorsque celui-ci de´passe le score minimal courant) ou un encadrement
par une fonction qui ne´cessite moins de calculs. Cette me´thode a surtout e´te´ utilise´e pour des
mesures classiques comme SAD et NCC [Di Stefano 03, Gong 04].
• Un calcul pre´liminaire de certains termes de la mesure de corre´lation – Certaines me´thodes
utilisent la variance ou la moyenne des niveaux de gris sur la feneˆtre de corre´lation. Ces variances
ou ces moyennes sont calcule´es, en pre´traitement, pour tous les pixels de l’image [Falkenhagen 97,
Menard 97, Arcara 00].
• La mise en correspondance multire´solution – nous avons de´ja` aborde´ cette approche au para-
graphe 1.13 [Chen 03, Forstmann 04].
• L’utilisation de mate´riel particulier – Le calcul des scores de corre´lation est optimise´ en utilisant,
par exemple, une carte graphique, cf. [Yang 93, Gong 05].
3.6 Re´sultats expe´rimentaux
3.6.1 Protocole d’e´valuation
3.6.1.1 Images teste´es
Les images teste´es sont toutes celles pre´sente´es au paragraphe 2.3.4 du chapitre 2.
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3.6.1.2 Crite`res d’e´valuation
Les crite`res pre´sente´s au paragraphe 2.9.5 sont utilise´s. Nous avons effectue´ une e´tape d’affinement
des re´sultats au sous-pixel, aussi, ces crite`res sont e´value´s au sous-pixel pre`s, ce qui signifie que le
pourcentage d’appariements corrects correspond au pourcentage d’appariements pre´cis. De plus, nous
donnerons le rang de la mesure de corre´lation parmi toutes les mesures de la meˆme famille, note´ RF.
Cependant, nous pouvons ajouter deux crite`res qui n’ont pas e´te´ aborde´s dans le chapitre 2
car ils sont tre`s spe´cifiques au cas de la mise en correspondance par corre´lation [De Joinville 00,
De Joinville 01, Egnal 02, Trujillo 04, Mayoral 04]. Ils s’appuient sur le calcul d’une mesure
d’impre´cision et d’une mesure d’ambigu¨ıte´. La publication la plus significative concernant ces crite`res
est celle de De Joinville et al. [De Joinville 01]. La me´thode propose´e dans cet article permet d’e´valuer
la qualite´ des re´sultats obtenus apre`s le calcul des scores de corre´lation et s’appuie sur deux notions :
l’ambigu¨ıte´ et l’impre´cision de la mesure. Les deux crite`res e´value´s proviennent d’une analyse de la
courbe constitue´e par les scores de corre´lation sur la zone de recherche. Nous pre´cisons que pour
de´crire ces crite`res, nos illustrations, cf. figures 3.7 et 3.8, concernent le cas de la mesure ZNCC (dont
l’intervalle de variation est [−1; 1]). Dans un souci de clarte´, contrairement au reste du me´moire, nous
nous plac¸ons dans le cas ou` le score maximal est retenu. Les deux crite`res sont :
• L’ambigu¨ıte´ de la mesure (cf. figure 3.7) – L’ambigu¨ıte´ permet de mesurer la gravite´ d’une grosse
erreur que l’on a pu commettre en choisissant un pixel alors qu’il en existe un autre pour lequel
le score e´tait proche. Plus pre´cise´ment, s’il existe un score de corre´lation sj,v proche de sj,v
∗
,
c’est-a`-dire, tel que |sj,v − sj,v∗ | ≤ Ta (Ta est un seuil a` fixer) alors l’ambigu¨ıte´ correspond a`
|v∗ − v|.
S
co
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e´l
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n
sj,v
∗
sj,v
0.75
1
0
−1
Coordonne´es des pixels candidats
v∗v
Ambigu¨ıte´
Ta
Fig. 3.7 – Mesure d’ambigu¨ıte´ – Nous illustrons le calcul de l’ambigu¨ıte´, en utilisant la mesure ZNCC
et en supposant que l’on cherche un maximum. Nous avons pris Ta = 0.25.
• L’impre´cision de la mesure (cf. figure 3.8) – L’impre´cision permet de quantifier l’erreur de
localisation, c’est-a`-dire la gravite´ d’une petite erreur que l’on a pu commettre. Plus pre´cise´ment,
il y a impre´cision s’il existe v1 et v2 tels que v
∗ ∈ [v1; v2] et quel que soit v ∈ [v1; v2] le score
sj,v est proche du score sj,v
∗
, c’est-a`-dire, tels que |sj,v − sj,v∗ | < Ti (Ti est un seuil a` fixer) alors
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l’impre´cision correspond a` |v1 − v2|.
Impre´cision
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sj,v1 = sj,v2
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v1 v2
Ti
Fig. 3.8 – Mesure d’impre´cision – Nous illustrons le calcul de l’impre´cision, en utilisant la mesure
ZNCC et en supposant que l’on cherche un maximum. Nous avons pris Ti = 0.25.
A` la suite de ces calculs, nous pre´sentons ainsi des cartes d’ambigu¨ıte´ et des cartes d’impre´cision : plus
le pixel est clair et plus l’appariement est ambigu (respectivement impre´cis).
Les tests que nous avons effectue´s reprennent et comple`tent les travaux re´alise´s dans le rapport
[Chambon 02]. Ainsi, dans ce rapport, nous avons caracte´rise´ le comportement de chaque mesure face
a` deux sortes de bruit : un bruit gaussien et un bruit impulsionnel. Nous ne reprendrons pas en de´tail
ces e´valuations, mais nous donnerons simplement un re´sume´ des conclusions que nous avons pu en
tirer.
3.6.1.3 Me´thodes e´value´es
Le but de cette e´valuation est de pouvoir comparer les performances des mesures de corre´lation,
c’est pourquoi l’algorithme que nous avons choisi est minimal. Il ne fait ni appel a` la multire´solution,
ni a` un pre´traitement. Seule la contrainte de syme´trie est applique´e pour tenter de de´tecter les pixels
occulte´s (cf. algorithme 3.2). Les parame`tres de cet algorithme sont :
• La taille de la zone de recherche – Nous avons choisi pour la zone de recherche dlmin = dlmax = 0,
puisque nous ne testons que des images rectifie´es et si l’intervalle de variation des disparite´s est
[min; max] (nous posse´dons la ve´rite´ terrain de toutes les images teste´es, nous connaissons donc
les intervalles de variation des disparite´s), nous prenons dcmin = min et dcmax = max.
• La taille de la feneˆtre de corre´lation – Nous avons choisi des feneˆtres carre´es centre´es sur le
pixel conside´re´, c’est-a`-dire, de taille (2Nv + 1)(2Nh + 1) avec Nv = Nh ∈ [1; 7]. Cette forme de
feneˆtre n’est pas la plus judicieuse car elle ne s’adapte pas a` la forme re´elle des objets et ainsi
dans le voisinage du pixel conside´re´, nous pouvons prendre en compte des pixels qui sont des
projections de points appartenant a` un objet occultant. Nous souhaitons mettre en e´vidence le
fait que certaines mesures de corre´lation peuvent justement obtenir de bons re´sultats malgre´ la
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pre´sence de ces occultations ; il nous paraˆıt donc justifie´ de n’utiliser que des feneˆtres de cette
forme pour ces tests.
Pour chaque passage faire
2.1 Si Mes ∈ famille de´rive´e alors calcul des gradients des images
Si Mes ∈ {ISC , SCC , RANKP , CENSUS , QUAD} alors Pre´traiter les images
2.2 Si,j = {pi,jg }
2.3 Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire calculer Mes(fg,fd)
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de syme´trie puis calculer les
disparite´s au sous-pixel
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche
Algo. 3.2 – Algorithme minimal permettant de comparer les mesures de corre´lation 1D – Cet al-
gorithme est une instance de l’algorithme 1.2 a` deux passages car nous appliquons la contrainte de
syme´trie. De plus, nous n’utilisons pas d’approche multire´solution et dans la suite de ce me´moire, pour
tous les algorithmes de mise en correspondance a` base de corre´lation, nous allons omettre de marquer
les e´tapes 1 et 2.5 ainsi que la boucle 2.
3.6.1.4 Synthe`se des crite`res et classement des me´thodes
Dans ce chapitre, nous souhaitons comparer les performances des mesures de corre´lation, en parti-
culier dans les zones des occultations. Nous donnons les cartes d’ambigu¨ıte´ et d’impre´cision, ainsi que
les cartes d’appariements corrects. Dans les tableaux de re´sultats, nous notons en gras, pour chaque
colonne, la meilleure valeur obtenue pour le crite`re conside´re´ dans la colonne.
3.6.2 Pre´sentation et analyse des re´sultats
3.6.2.1 Influence de la taille des feneˆtres de corre´lation
La taille de la feneˆtre influe sur le re´sultat. En effet, nous pouvons faire les deux remarques suivantes :
• Plus la taille de la feneˆtre est petite, plus il est difficile de distinguer deux voisinages diffe´rents.
• Plus la taille de la feneˆtre est grande et plus il y a de risque de prendre en compte des pixels qui
posse`dent des disparite´s diffe´rentes.
Ainsi, pour toutes les mesures qui ne sont pas robustes aux occultations, plus la taille de la feneˆtre
augmente, plus les re´sultats dans les zones des occultations sont mauvais. Les mesures efficaces avec
de petites feneˆtres (3×3 ou 5×5) sont : SAD, VOAD, K4, PRATT, GC, RANKP , DP , MAD, LMPP ,
MEm, RZSSD et RZNCC. Au contraire, les mesures peu performantes avec de petites feneˆtres sont :
SESP , NIS, NA1, NA2, OCM, ISC, CENSUS, χ et QUAD. Graˆce aux re´sultats que nous avons obtenus
avec notre protocole et dans tous les tests que nous avons de´ja` effectue´s [Chambon 02], nous pouvons
conclure que les re´sultats sont satisfaisants, avec toutes les images que nous avons teste´es, pour la
majorite´ des crite`res, avec une feneˆtre de taille 9× 9. C’est la taille qui semble eˆtre un bon compromis
pour les images que nous avons teste´es ; nous la conserverons donc pour tous les tests effectue´s dans
ce me´moire.
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3.6.2.2 Temps de calcul
Suite a` l’analyse des temps de calcul (cf. tableau 3.8), nous pouvons faire les remarques suivantes :
• Globalement, les mesures des familles croise´e, classique et de´rive´e obtiennent des temps de
calcul raisonnables.
• Les mesures des familles non parame´trique et robuste sont les plus couˆteuses.
• La mesure de corre´lation partielle de Lan [Lan 97] (RZNCC, famille robuste) est la plus
couˆteuse.
L’imple´mentation que nous avons choisie n’est pas la plus efficace et on peut donc penser qu’en
l’ame´liorant (en utilisant notamment les techniques pre´sente´es au paragraphe 3.5), nous pourrions
obtenir des temps de calcul raisonnables pour la plupart des mesures, excepte´ les mesures κ, χ et
RZNCC.
Mesure Temps Mesure Temps Mesure Temps Mesure Temps
NIS 2.38 ZNCC 5.4 SCC 13.02 SMPD2 39.77
VD 2.77 LD1 5.44 LMP2 16.65 R3 40.44
NCC 3.09 ME4 5.89 GC 17.6 R4 43.64
MOR 3.91 χ2 5.93 MR3 24.1 ME5 49.48
SES1 4 ME6 5.94 LTP2 25.44 D0.1 74.88
D1 4.13 K4 6.1 ME2 33.06 JEFF 83.84
NA1 4.57 ME1 6.25 MAD 33.23 QUAD 91.35
NA2 4.61 OCM 6.37 R1 35.5 κ 167.27
RANK1 4.73 ISC 6.67 ZNCCR 35.55 χ 179.82
SEK1 4.83 ZNCCF1 8.12 R2 38.1 RZNCC 725.7
ZD1 5.23 CENSUS 8.41 R5 38.33
PRATT 5.33 ME7 11.08 ME8 39.46
Tab. 3.8 – Temps de calcul pour les diffe´rentes mesures de corre´lation – Ce tableau donne les temps
de calcul, en secondes, pour le couple d’images tsukuba avec une feneˆtre de corre´lation de taille 9× 9
pour les principales mesures de corre´lation. Les mesures sont classe´es par ordre croissant des temps
de calcul.
3.6.2.3 Comportement face aux bruits
Bruit gaussien – Les diffe´rentes facettes du comportement des mesures de corre´lation face a` un
bruit gaussien sont les suivantes :
• Plus le rapport signal sur bruit diminue, plus la taille de la feneˆtre de corre´lation doit eˆtre
importante pour obtenir un pourcentage de correspondances correctes e´leve´.
• Les mesures des familles croise´e et classique sont assez re´sistantes face a` un bruit gaussien,
excepte´ la mesure K4.
• Pour la famille de´rive´e, seule la mesure GC a un comportement satisfaisant.
• Certaines mesures des familles non parame´trique et robuste n’obtiennent pas de bons
re´sultats face a` un bruit gaussien : RANKP , CENSUS, les mesures de corre´lation partielle,
QUAD et MAD.
• Les mesures qui se comportent le mieux face a` un bruit gaussien sont : SSD, ME1 et ME7.
Bruit impulsionnel – L’e´tude du comportement des mesures face a` un bruit impulsionnel nous
permet d’avoir une premie`re appre´ciation de leur comportement face a` une occultation. En effet, un
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pixel (( bruite´ )) peut eˆtre conside´re´ comme un pixel occulte´. Voici les remarques que nous pouvons
faire :
• Les mesures des familles croise´e et classique sont tre`s peu robustes face a` un bruit impul-
sionnel.
• Pratiquement toutes les mesures de la famille de´rive´e se comportent correctement, excepte´
PRATT.
• Les mesures de la famille non parame´trique obtiennent de bons re´sultats, mais plus la pro-
portion de pixels bruite´s augmente et plus il faut augmenter la taille de la feneˆtre de corre´lation
pour obtenir de bons re´sultats.
• Les mesures de la famille robuste obtiennent les meilleurs re´sultats.
Synthe`se – Ainsi, face a` un bruit gaussien les mesures des familles croise´e et classique sont les
plus performantes alors que face a` un bruit impulsionnel, les mesures des familles non parame´trique
et robuste sont les plus performantes. Il n’existe pas de mesure qui soit performante face a` ces
deux types de bruits. Ces re´sultats sont en ade´quation, d’une part, avec les proprie´te´s e´nonce´es pour
les familles croise´e et classique et, d’autre part, avec les pre´visions faites sur les familles non
parame´trique et robuste. Le lecteur inte´resse´ peut trouver le de´tail des crite`res nume´riques de ce
test dans [Chambon 02].
3.6.2.4 Analyse des performances
Le tableau 3.14 est une synthe`se de tous les re´sultats que nous avons obtenus suivant chaque crite`re
et pour la plupart des mesures. Nous exposons dans ce tableau le rang de chaque mesure pour chaque
crite`re et le rang de chaque mesure en fonction de la moyenne des rangs sur chaque crite`re. Nous
donnons aussi le rang de chaque mesure au sein de sa famille. Ce tableau nous permet de faire une
premie`re analyse globale de nos re´sultats et voici les remarques que nous pouvons faire :
• Parmi chaque famille :
◦ Croise´e – MOR est la mieux classe´e. Pour le pourcentage d’appariements corrects, NCC est
la plus performante. Les trois mesures de cette famille obtiennent cependant des re´sultats
assez similaires : elles font toutes les trois partie des dix premie`res mesures en ce qui concerne
le pourcentage d’appariements corrects.
◦ Classique – D1 (SAD) est la mieux classe´e, cependant, pour le pourcentage d’appariements
corrects, ZD1 (ZSAD) obtient les meilleurs re´sultats. Toutes les mesures de cette famille
obtiennent un classement correct, notamment pour le pourcentage d’appariements corrects,
excepte´ K4 qui obtient de mauvais re´sultats.
◦ De´rive´e – GC est la premie`re et nous pouvons aussi remarquer qu’elle obtient les meilleurs
re´sultats parmi toutes les mesures pour le pourcentage d’appariements corrects et le pour-
centage de faux ne´gatifs. Hormis GC, les mesures de cette famille font partie des plus mal
classe´es.
◦ Non parame´trique – ISC obtient les meilleurs re´sultats. Nous pouvons remarquer que
RANK1 est place´e premie`re pour le pourcentage d’appariements corrects dans la zone d’in-
fluence des occultations et dans la zone des discontinuite´s, ce qui ne l’empeˆche pas d’obtenir
un classement moyen (rang 24 sur 44) car le pourcentage de faux positifs, notamment, est
tre`s mauvais.
◦ Robuste – SMPD2 est la premie`re et elle obtient aussi les meilleurs re´sultats parmi toutes
les mesures pour le pourcentage d’appariements corrects dans la zone totale des occulta-
tions. Cette mesure est suivie de pre`s par LTP2.
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• La meilleure mesure, en suivant cette e´valuation, est la mesure SMPD2 et les dix premie`res
mesures appartiennent a` la famille robuste, excepte´ la mesure GC, classe´e quatrie`me, qui
appartient a` la famille de´rive´e.
• En ge´ne´ral, les mesures performantes dans les zones sans occultation, comme NCC, n’obtiennent
pas les meilleurs re´sultats dans les diffe´rentes zones des occultations et, inversement, les mesures
qui obtiennent de bons re´sultats dans les zones des occultations, comme SMPD2, n’obtiennent
pas les meilleurs re´sultats dans les zones sans occultation.
Nous ne donnons pas les classements obtenus pour chaque image se´pare´ment, cependant, en observant
les diffe´rents tableaux que nous avons obtenus, nous pouvons encore faire les remarques suivantes :
• Bien qu’elle ne soit pas toujours classe´e premie`re, SMPD2 est toujours parmi les dix premie`res
mesures, excepte´ pour le couple d’images teddy (elle est alors classe´e quatorzie`me). Ce couple
d’images est en couleur. Comme dans ce chapitre, nous travaillons avec des images en niveaux de
gris, nous avons transforme´ ces images en niveau de gris. Les images obtenues pre´sentent alors
de grandes zones non texture´es. Ce qui explique les re´sultats de SMPD2 qui sont moins bons
qu’avec d’autres images. Nous avons un proble`me similaire avec les images (( livres )) SMPD2
n’est classe´e que neuvie`me.
• Bien qu’elle ne soit pas toujours classe´e parmi les dix premie`res, LTP2 est classe´e quatre fois
premie`re, pour les images (( murs )), map, tsukuba et barn1.
Pour les tableaux de re´sultats (cf. tableaux 3.9 a` 3.13) et les cartes de re´sultats (cf. figures 3.9 a`
3.12), nous donnons les re´sultats obtenus pour les mesures classe´es en premie`re position dans leur
famille respective dans le tableau 3.14. Nous donnons la variance suivant les diffe´rentes sce`nes des
meilleures mesures par famille dans le tableau 3.9. Graˆce a` ce tableau, nous pouvons voir qu’il y a une
variance des re´sultats assez importante suivant le type de sce`ne. Par exemple, pour le pourcentage
d’appariements corrects, il y a un e´cart-type qui varie entre 6.45 pour GC et 8.16 pour SAD. Cette
variance semble cohe´rente avec la grande variabilite´ des images. En effet, nous testons un couple
d’images tre`s texture´es et faciles a` mettre en correspondance, le ste´re´ogramme, des images re´elles peu
complexes mais peu texture´es, comme map, des images re´elles complexes, comme cones. A` pre´sent,
nous allons affiner notre e´valuation en montrant le de´tail des re´sultats les plus significatifs pour le
ste´re´ogramme ale´atoire et pour les images (( murs )), cones et (( livres )).
Mesure Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD
MOR
83.78
(6.98)
1.14
(1.13)
0.58
(0.53)
1.94
(1.03)
1.33
(1.1)
11.24
(4.9)
68.77
(6.27)
75.99
(16.78)
56.01
(11.78)
76.23
(6)
SAD
80.7
(8.16)
1.34
(1.3)
0.69
(0.51)
2.47
(1.46)
1.18
(1)
12.85
(5.68)
69.95
(6.24)
78.54
(15.68)
56.32
(11.3)
73.94
(6.18)
GC
85.45
(6.45)
1.28
(1.19)
0.54
(0.56)
1.92
(1.04)
1.36
(1.12)
9.45
(4.06)
71.09
(5.84)
75.45
(17.21)
60.96
(11.65)
78.87
(6.93)
ISC
82.32
(7.61)
1.68
(2.37)
0.51
(0.41)
2.73
(1.02)
2
(1.34)
10.77
(5.95)
66.69
(9.45)
62.76
(20.9)
63.82
(12.64)
80.47
(5.77)
SMPD2
78.99
(7.22)
1.77
(1.41)
0.72
(0.45)
2.2
(1.36)
0.42
(0.86)
15.5
(4.96)
75.14
(5.73)
86.11
(10.48)
60.52
(12.82)
72.49
(6.29)
Tab. 3.9 – Variances des mesures sur les diffe´rentes sce`nes – Dans chaque case de ce tableau, nous
donnons la moyenne et, entre parenthe`se, l’e´cart-type des re´sultats obtenus sur les quatorze couples
d’images.
Pour les tableaux de re´sultats (cf. tableaux 3.10 a` 3.13), dans chaque case, nous donnons la valeur
du crite`re ainsi que, entre parenthe`se, le classement ge´ne´ral de la mesure parmi toutes les mesures.
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Enfin, nous pre´cisons le rang global de la mesure par rapport a` toutes les autres mesures (colonne RT)
et e´galement au sein de sa propre famille (colonne RF).
Ste´re´ogramme ale´atoire – Les re´sultats obtenus pour le ste´re´ogramme ale´atoire sont expose´s
dans le tableau 3.10 et sur la figure 3.9. Les re´sultats obtenus avec les diffe´rentes mesures sont assez
proches (les pourcentages de pixels corrects varient entre 97.3% et 98.26%) ; c’est pourquoi, il est
difficile de les distinguer. Toutefois, nous pouvons remarquer que SMPD2 n’est pas classe´e premie`re.
En re´alite´, les mesures MAD et LMP2 obtiennent les meilleurs re´sultats. Nous pouvons aussi souligner
le bon comportement de SEK1, CENSUS et κ qui sont classe´es troisie`me, huitie`me et septie`me.
Murs – Les re´sultats obtenus pour le couples d’images (( murs )) sont expose´s dans le tableau
3.11 et sur la figure 3.10. Neuf des mesures les mieux classe´es appartiennent a` la famille robuste
et SAD est classe´e neuvie`me. Pour ce couple d’images, c’est LTP2 qui est la mieux classe´e. Elle est
classe´e premie`re pour le pourcentage d’appariements corrects dans la zone totale des occultations et
dans la zone d’influence des occultations. Elle obtient aussi de meilleurs re´sultats que SMPD2 pour le
pourcentage d’appariements corrects dans toute l’image. La diffe´rence entre ces deux mesures est que
SMPD2 est centre´e (on utilise la me´diane) alors que LTP2 ne l’est pas. Le fait de centrer la mesure
peut, entre autres, rendre la mesure plus robuste a` un changement de luminosite´. Or, dans ces images
de synthe`se, il n’y a pas de changement de luminosite´. Nous pouvons donc supposer que l’utilisation
d’une mesure centre´e de´te´riore les re´sultats au lieu de les ame´liorer. Nous observons d’ailleurs la meˆme
diffe´rence entre les re´sultats obtenus par SAD et ZSAD.
Cones – Les re´sultats obtenus pour le couples d’images cones sont expose´s dans le tableau 3.12 et
sur la figure 3.11. Malgre´ un grand nombre d’occultations, ces images pre´sentent moins de difficulte´s
d’appariement que les autres couples que nous avons teste´s. En effet, il n’y a pas de zones uniformes et
les zones des occultations sont nombreuses mais peu e´tendues. Ainsi, les mesures des familles croise´e
et classique obtiennent de meilleurs re´sultats qu’avec les autres images.
Livres – Les re´sultats obtenus pour le couples d’images (( livres )) sont expose´s dans le tableau
3.13 et sur la figure 3.12. Ces images sont difficiles a` apparier car il y a de tre`s nombreuses zones non
texture´es. Ce sont globalement les mesures de la famille robuste qui sont les mieux classe´es, excepte´
GC et SAD qui sont respectivement classe´es dixie`me et cinquie`me.
3.7 Conclusion
Ce chapitre nous a permis, d’une part, de pre´senter les diffe´rentes mesures de corre´lation existantes,
en les classant et en les caracte´risant de manie`re pre´cise et, d’autre part, de proposer de nouvelles
mesures s’appuyant sur des outils de statistiques robustes, pour tenter de prendre en compte les
occultations.
Les re´sultats que nous avons obtenus montrent que les mesures de la famille robuste obtiennent
ge´ne´ralement les meilleurs re´sultats, notamment dans la zone totale des occultations. En revanche, elles
se comportent moins bien dans le reste de l’image contrairement a` la mesure GC de la famille de´rive´e,
aux mesures de la famille croise´e ainsi qu’aux mesures SAD et ZSAD, de la famille classique, qui
se comportent bien dans le reste de l’image.
Les re´sultats montrent aussi que les me´thodes de mise en correspondance par corre´lation rencontrent
des difficulte´s dans les zones non texture´es.
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Pour tenter d’ame´liorer les performances des me´thodes a` base de corre´lation, nous pouvons envi-
sager, d’une part, d’utiliser une information plus riche que les niveaux de gris, la couleur, et, d’autre
part, d’utiliser la combinaison de diffe´rentes mesures de corre´lation. Nous allons aborder ces deux
aspects dans les chapitres suivants.
Mesure Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF
MOR
97.31
(26)
0.02
(12)
0.01
(13)
0.87
(29)
0.55
(16)
1.27
(26)
64.66
(15)
66
(17)
63.24
(13)
97.7
(33)
13 1
SAD
97.49
(13)
0
(38)
0.01
(13)
0.79
(11)
0.61
(33)
1.1
(11)
62.81
(29)
62.6
(33)
63.03
(17)
98.72
(13)
18 1
GC
97.3
(29)
0.06
(2)
0.02
(9)
1.06
(42)
0.53
(11)
1.11
(14)
66.56
(8)
67.6
(11)
65.47
(2)
98.3
(21)
4 2
ISC
97.37
(24)
0.02
(12)
0.03
(7)
0.85
(27)
0.5
(9)
1.28
(31)
66.77
(7)
69
(10)
64.41
(5)
98.02
(26)
7 1
SMPD2
98.26
(1)
0.02
(12)
0.01
(13)
0.1
(2)
0.63
(38)
1.02
(7)
62.14
(36)
61.4
(38)
62.92
(21)
99.9
(1)
5 3
Tab. 3.10 – Re´sultats obtenus avec le ste´re´ogramme ale´atoire – Contrairement aux re´sultats que nous
verrons par la suite, SMPD2 obtient les meilleurs re´sultats pour le pourcentage d’appariements corrects,
notamment dans la zone des discontinuite´s.
Mesure Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF
MOR
85.56
(14)
0.99
(24)
0.17
(24)
0.99
(27)
0.33
(39)
11.96
(14)
80.37
(33)
94.14
(37)
37.73
(19)
73.71
(6)
27 1
SAD
88.43
(6)
0.63
(37)
0.08
(40)
0.6
(6)
0.17
(14)
10.1
(7)
82.72
(14)
96.98
(13)
38.56
(17)
70.74
(12)
9 1
GC
89.39
(1)
1
(23)
0.1
(34)
0.81
(20)
0.34
(40)
8.35
(3)
80.86
(28)
94.03
(38)
40.06
(11)
77.78
(1)
15 1
ISC
60.02
(34)
2.24
(9)
0.74
(7)
6.18
(40)
0.37
(41)
30.45
(34)
80.5
(32)
93.58
(39)
40.02
(12)
57.1
(33)
35 6
SMPD2
78.76
(24)
2.06
(11)
0.44
(13)
1.04
(29)
0.07
(3)
17.64
(26)
86.06
(4)
98.81
(1)
46.56
(4)
71.15
(10)
5 5
Tab. 3.11 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images (( murs )) – Ces re´sultats illustrent le fait que les
mesures ordinales n’obtiennent pas de tre`s bons re´sultats. GC obtient le pourcentage d’appariements
corrects le plus e´leve´ aussi bien dans toute l’image que dans la zone des discontinuite´s.
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Mesure Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF
MOR
80.56
(13)
1.23
(17)
0.59
(17)
2.85
(25)
3.99
(43)
10.78
(7)
69.21
(22)
71.48
(41)
67.63
(6)
75.83
(5)
9 1
SAD
74.61
(25)
1.75
(12)
0.81
(13)
3.34
(31)
3.53
(35)
5.96
(3)
69.75
(16)
74.8
(33)
66.23
(14)
70.04
(19)
14 3
GC
82.66
(4)
1.23
(17)
0.5
(24)
2.54
(19)
4.09
(44)
8.98
(5)
72.87
(4)
70.74
(42)
74.36
(3)
80.24
(2)
3 1
ISC
82.87
(3)
0.37
(40)
0.31
(36)
2.34
(16)
3.18
(21)
10.92
(10)
73.79
(2)
77.26
(19)
71.37
(4)
76.81
(4)
2 1
SMPD2
85.86
(1)
0.46
(39)
0.2
(42)
1.22
(5)
2.91
(19)
9.07
(6)
77.4
(1)
79.2
(17)
76.14
(1)
78.87
(3)
1 1
Tab. 3.12 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images cones – Pour ce couple, MOR obtient un meilleur
classement qu’avec les autres images et c’est aussi le cas pour toutes les mesures de sa famille(famille
croise´e). SMPD2 obtient les meilleurs re´sultats aussi bien dans la zone d’influence des occultations
que dans le reste de l’image.
Mesure Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF
MOR
66.45
(4)
3.81
(25)
1.3
(24)
2.14
(14)
0.33
(32)
25.97
(6)
69.73
(17)
94.26
(31)
29.47
(18)
64.68
(8)
15 13
SAD
64.33
(16)
4.73
(11)
1.61
(12)
2.3
(19)
0.23
(11)
26.8
(12)
70.8
(9)
95.92
(11)
29.58
(16)
63.85
(14)
5 7
GC
69.22
(1)
4.18
(16)
1.37
(18)
2.93
(25)
0.49
(41)
21.8
(3)
70.64
(11)
91.42
(39)
36.54
(1)
81.41
(1)
10 4
ISC
59.69
(22)
2.77
(38)
0.94
(35)
4.46
(34)
0.63
(44)
31.5
(25)
67.36
(35)
88.91
(42)
31.99
(8)
64.47
(9)
32 9
SMPD2
64.91
(12)
4.14
(17)
1.31
(21)
2.2
(16)
0.17
(3)
27.27
(15)
72.36
(3)
97.04
(2)
31.86
(9)
75.16
(2)
1 1
Tab. 3.13 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images (( livres )) – Les re´sultats dans la zone d’influence
des occultations sont globalement mauvais (il y a au plus 36.54% d’appariements corrects dans cette
zone). Ces mauvais re´sultats sont suˆrement dus au manque de texture dans les zones d’influence.
SMPD2 est toujours premie`re, mais c’est tout de meˆme GC qui se comporte le mieux dans la zone
d’influence des occultations et qui obtient le meilleur pourcentage d’appariements corrects.
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Famille Mesure Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT RF
Croise´e
NCC 7 35 34 12 30 9 32 29 34 23 32 3
ZNCC 10 37 34 14 37 12 28 37 8 5 23 2
MOR 8 30 28 17 40 7 25 41 9 3 19 1
Classique
D1 16 22 21 22 24 15 15 23 10 12 11 1
ZD1 4 34 32 10 28 5 24 28 23 9 14 2
LD1 5 39 40 6 20 8 26 20 29 21 20 3
VD 5 30 29 13 34 6 31 33 31 20 30 4
K4 39 4 3 42 39 35 41 40 40 38 40 5
De´rive´e
SES1 42 11 14 37 5 42 39 14 43 43 37 2
SEK1 43 6 6 43 32 41 42 31 41 41 42 5
NIS 44 21 12 41 4 44 44 4 44 44 38 3
OCM 37 10 11 40 41 37 38 39 37 37 43 6
PRATT 41 33 1 44 36 39 36 35 26 34 41 4
GC 1 19 31 15 42 1 4 42 2 2 4 1
Non
parame´trique
JEFF 35 3 2 38 38 31 34 38 24 28 35 7
χ2 17 17 22 27 33 17 33 34 33 26 34 6
ISC 23 36 13 35 21 21 8 19 6 19 15 1
SCC 21 14 16 28 35 22 27 36 11 22 30 5
RANK1 15 24 36 30 43 3 29 43 1 1 24 3
CENSUS 40 15 18 29 9 43 37 7 39 42 36 8
κ 27 16 33 9 14 29 18 13 30 31 22 2
χ 31 13 18 19 10 32 23 8 36 36 26 4
Robuste
ZNCCF1 25 40 30 26 44 28 43 44 32 28 44 22
RMLMS 30 32 42 2 1 34 9 1 35 39 24 16
QUAD 22 27 27 11 12 27 10 11 25 30 17 13
ZNCCR 33 42 43 3 17 33 40 17 42 40 39 21
D0.1 29 5 7 33 15 23 7 15 12 18 6 5
MAD 34 44 44 1 3 38 12 3 19 33 28 18
LMP2 36 29 37 7 2 40 13 2 21 32 21 15
LTP2 24 9 8 31 7 24 2 6 4 14 2 2
SMPD2 20 12 14 21 6 20 1 5 3 13 1 1
ME1 13 28 24 16 23 11 16 25 13 10 10 9
ME2 18 20 17 24 27 16 11 22 7 6 8 7
ME3 19 18 25 20 18 19 3 18 5 6 3 3
ME4 28 7 9 34 11 26 5 9 16 25 9 8
ME5 32 2 5 36 13 30 19 12 28 27 18 14
ME6 38 1 4 39 16 36 35 15 38 35 33 20
ME7 14 26 23 18 22 14 14 24 15 11 12 10
ME8 26 8 10 32 8 25 5 10 13 24 5 4
R1 2 43 37 5 26 2 21 26 22 17 15 12
R2 12 25 20 25 31 13 30 32 27 16 28 18
R3 3 37 41 4 19 4 17 20 18 4 7 6
R4 11 41 39 8 25 18 22 27 20 15 26 17
R5 9 23 26 22 29 10 20 29 17 8 13 11
Tab. 3.14 – Classement des mesures de corre´lation – Nous avons synthe´tise´ les re´sultats obtenus sur
les quatorze images de tests avec le protocole que nous avons de´crit dans le paragraphe 2.9. Les mesures
en gras sont les dix premie`res. Les mesures encadre´es correspondent aux mesures classe´es premie`res
dans leur famille et la mesure sur fond grise´ est celle qui obtient les meilleurs re´sultats.
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Fig. 3.9 – Cartes de re´sultats obtenus avec le ste´re´ogramme ale´atoire – La carte de disparite´s la plus
(( nette )) est celle obtenue par la mesure SMPD2. La carte d’appariements corrects permet d’illustrer
le bon comportement de cette mesure dans la zone des discontinuite´s ou` elle est ambigue¨.
3.7. Conclusion 121
Image
gauche
Image
droite
Disparite´s
the´oriques
Occultations
Disconti-
nuite´s
MOR SAD GC ISC SMPD2
Cartes de
disparite´s
Cartes d’ap-
pariements
corrects
Cartes
d’ambigu¨ıte´
Cartes
d’impre´cision
Fig. 3.10 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images (( murs )) – Ces re´sultats montrent
que la carte de disparite´s obtenue avec la mesure SMPD2 n’est pas la plus dense (il y a trop de pixels
de´tecte´s comme occulte´s) mais en revanche, les zones des occultations sont beaucoup plus nettes. Nous
pouvons aussi remarquer le peu d’ambigu¨ıte´ de la mesure MOR et le taux de faux ne´gatifs beaucoup
trop e´leve´ de la mesure ISC. La mesure GC est tre`s peu ambigue¨ et impre´cise.
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Fig. 3.11 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images cones – Pour ce couple d’images, les
diffe´rences entre les diffe´rentes cartes de disparite´s sont visiblement moins importantes. Nous pouvons
toutefois toujours remarquer le bon comportement de la mesure SMPD2 dans les zones proches des
occultations ou` elle est la plus ambigue¨.
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Fig. 3.12 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images (( livres )) – Pour ce couple d’images,
le premier plan est apparemment assez difficile a` apparier (il manque de textures). Meˆme si GC n’est
pas classe´e premie`re, nous pouvons voir qu’elle obtient des bons re´sultats.
Chapitre 4
Mise en correspondance par corre´lation
couleur – Corre´lation 3D
4.1 Introduction
4.1.1 Objectifs
Jusqu’a` pre´sent, les travaux pre´sente´s dans ce me´moire ne prennent en compte que des images
en niveaux de gris. Or, actuellement, la majorite´ des capteurs nume´riques permettent l’acquisition
d’images couleur. De plus, les images couleur sont de plus en plus employe´es en traitement d’images et
en vision par ordinateur, cf. [Duffy 98, Wesolkowski 99, Schlu¨ns 00, Gevers 03, Jaffre´ 03, Smolka 03,
Buessler 05, Busin 05]. Certains travaux qui concernent la mise en correspondance, comme dans
[Okutomi 92b, Rubner 01, Perwass 01, Georgescu 04], ont montre´ le gain de performance apporte´
par la couleur. En effet, alors que les re´sultats obtenus avec les niveaux de gris sont souvent ambigus
[Chambon 03], l’utilisation de plusieurs composantes permet de diminuer cette ambigu¨ıte´ et ainsi, entre
autres, d’obtenir plus de robustesse pre`s des zones des occultations. Il nous est ainsi apparu naturel
d’e´tendre a` la couleur nos recherches sur la mise en correspondance par corre´lation, cf. [Chambon 05],
et d’observer l’ame´lioration des re´sultats dans toute l’image mais aussi pre`s des zones des occultations,
cf. [Chambon 04a]. Pour cela, il est ne´cessaire d’adapter a` la couleur la mise en correspondance par
corre´lation.
4.1.2 Strate´gie de ge´ne´ralisation
A` notre connaissance, il existe peu de travaux sur la ge´ne´ralisation meˆme des mesures de corre´lation
a` la couleur, et ils ne prennent souvent en compte que les mesures de corre´lation les plus uti-
lise´es : corre´lation croise´e, cf. [Belli 00], somme des carre´s des diffe´rences, cf. [Koschan 96, Coquin 02,
Hansen 03], somme des carre´s des diffe´rences centre´e normalise´e, cf. [Devernay 97], somme des valeurs
absolues des diffe´rences, cf. [Mu¨hlmann 01], et corre´lation des champs de gradients, cf. [Crouzil 97,
p. 61–65]. En re´alite´, la ge´ne´ralisation des mesures de corre´lation aux images couleur est de´licate et
pose plusieurs proble`mes :
• Le choix d’un syste`me de repre´sentation – De nombreux travaux sont consacre´s a` la comparai-
son des espaces de couleur pour des ope´rations spe´cifiques en traitement d’images nume´riques,
notamment dans [Vandenbroucke 00, p. 51–89], [Hanbury 03] et [Tre´meau 04, chap. 5 et 7], mais
ils ne concernent pas la mise en correspondance par corre´lation. Ainsi, dans ce cadre pre´cis, il
est important d’e´tudier les diffe´rents syste`mes pour de´terminer celui qui permet d’obtenir les
meilleurs re´sultats.
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• Le choix d’une me´thode de ge´ne´ralisation – Pour cela, trois possibilite´s se pre´sentent :
◦ e´valuer la mesure de corre´lation sur chaque composante, puis effectuer une fusion des
re´sultats obtenus sur chaque composante : cette approche peut eˆtre appele´e (( approche
marginale )), cf. [Lambert 02, p. 13] ;
◦ effectuer une analyse en composantes principales (ACP), et appliquer la mesure de
corre´lation sur la premie`re composante principale ;
◦ ge´ne´raliser directement les mesures de corre´lation aux donne´es a` trois dimensions : cette
me´thode peut eˆtre vue comme une (( approche vectorielle )), cf. [Lambert 02, p. 13].
La dernie`re me´thode qui consiste a` adapter directement les mesures de corre´lation est plus de´licate
que les autres. En effet, elle implique le proble`me de l’adaptation de certains ope´rateurs a` des donne´es
tridimensionnelles comme, par exemple, le calcul de la distance entre deux couleurs, le calcul des rangs
ou de la me´diane d’un ensemble de couleurs.
4.1.3 Plan
Dans un premier temps, les deux aspects de la ge´ne´ralisation des mesures de corre´lation a` la couleur
vont eˆtre pre´sente´s : les syste`mes de repre´sentation de la couleur et les trois me´thodes de ge´ne´ralisation.
Puis, les re´sultats obtenus avec des images de synthe`se et des images re´elles couleur, suivant les
diffe´rentes me´thodes et les diffe´rents syste`mes seront pre´sente´s.
4.2 Repre´sentation de la couleur
De nombreux travaux portent sur le processus de formation des couleurs et le syste`me de per-
ception des couleurs de la vision humaine, cf. [Levine 85, chap. 3, 4 et 7], [Carron 95, chap. 1],
[Brun 96, chap. 1], [Hardeberg 99, chap. 1] et [Chambah 01, chap. 2], mais, ici, seuls les syste`mes
de repre´sentation de la couleur seront aborde´s. Les termes utilise´s sont :
• La luminance – Il s’agit de la notion d’e´mettre plus ou moins de lumie`re.
• La teinte – Elle correspond a` une couleur, une longueur d’onde dominante.
• La saturation – Elle indique le niveau de coloration d’une teinte, la purete´ de la couleur.
La teinte et la saturation de´finissent la chrominance d’une couleur. Un syste`me de repre´sentation de la
couleur est un syste`me de coordonne´es qui permet de repre´senter la couleur. Ce syste`me, d’apre`s la CIE
(Commission Internationale de l’E´clairage), doit posse´der trois composantes par analogie au syste`me
visuel humain qui comporte trois coˆnes diffe´rents, re´ceptifs a` trois longueurs d’ondes diffe´rentes. Une
couleur est repre´sente´e par les valeurs de ces trois composantes.
Comme dans [Vandenbroucke 00, chap. 2], cinq cate´gories de syste`mes peuvent eˆtre distingue´es:
• les syste`mes de primaires ;
• les syste`mes luminance-chrominance ;
• les syste`mes perceptuels ;
• les syste`mes d’axes inde´pendants ;
• les syste`mes hybrides.
Les quatre premie`res cate´gories sont classe´es dans les syste`mes classiques, par opposition aux syste`mes
hybrides. Nous allons pre´senter les syste`mes les plus couramment utilise´s pour chaque cate´gorie.
4.2.1 Syste`mes de primaires
Ces syste`mes s’appuient sur l’utilisation de trois couleurs fondamentales (les primaires). Ils se
diffe´rencient par le choix des primaires et du blanc de re´fe´rence (codage du blanc). Le syste`me le plus
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courant est RGB (Red Green Blue), introduit par la CIE. Les composantes couleur de ce syste`me
sont de´finies par R ∈ [Rmin; Rmax], G ∈ [Gmin; Gmax] et B ∈ [Bmin; Bmax]. Pour mode´liser certaines
couleurs du domaine visible, la composante R doit parfois eˆtre ne´gative, cf. [Brun 96, p. 15], or,
ge´ne´ralement, les intervalles de variation sont R ∈ [0; 255], G ∈ [0; 255] et B ∈ [0; 255]. Ce qui signifie
que certaines couleurs ne peuvent pas eˆtre mode´lise´es. Il y a autant de syste`mes RGB que de blancs
de re´fe´rence, cf. [Vandenbroucke 00, p. 195] et [Tre´meau 04, p. 82].
Un autre syste`me a e´te´ propose´ par la CIE, cf. [Cie 15.2 86], il s’agit de XY Z. Il est utilise´ dans de
nombreux articles, notamment dans [Gevers 98, Koschan 93, Sharma 97]. Ce syste`me a e´te´ propose´
pour prendre en compte le proble`me des valeurs ne´gatives de la composante R du syste`me RGB.
Chaque composante de ce syste`me est une combinaison line´aire des composantes RGB. Pour chaque
syste`me RGB, une matrice de passage a donc e´te´ de´finie pour passer des coordonne´es R, G et B aux
coordonne´es X, Y et Z, cf. [Vandenbroucke 00, p. 195–197]. Ce syste`me est rarement utilise´ directe-
ment car il sert plutoˆt de syste`me de transition pour passer d’un syste`me RGB vers un autre syste`me.
Dans le cadre de ce me´moire, nous avons utilise´ la transformation la plus couramment employe´e,
cf. [Vandenbroucke 00, p. 196] et [Tre´meau 04, p. 90] : XY
Z
 =
 0.607 0.174 0.2000.299 0.587 0.114
0.000 0.066 1.116
 RG
B
 . (4.1)
Lorsque les intervalles de variation du syste`me RGB sont R ∈ [0; 255], G ∈ [0; 255] et B ∈ [0; 255],
les intervalles de variation des composantes XY Z sont X ∈ [0; 250.16], Y ∈ [0; 255] et Z ∈ [0; 301.41].
Dans la suite de ce rapport, nous conside´rons toujours ces intervalles de variation pour les composantes
RGB.
Les trois composantes de ces syste`mes sont lie´es a` la luminance. Or, deux couleurs peuvent avoir
le meˆme caracte`re chromatique avec des luminances diffe´rentes. Pour ne tenir compte que de la chro-
minance, les coordonne´es peuvent eˆtre normalise´es de la fac¸on suivante, cf. [Garbay 79, p. 24] et
[Vandenbroucke 00, p. 52–56] :
r =
R
R + G + B
, g =
G
R + G + B
et b =
B
R + G + B
. (4.2)
x =
X
X + Y + Z
, y =
Y
X + Y + Z
et z =
Z
X + Y + Z
. (4.3)
Cette normalisation permet d’obtenir des coordonne´es comprises entre 0 et 1 et comme x + y + z = 1,
la couleur peut eˆtre repre´sente´e dans un plan. Ces nouvelles coordonne´es sont inde´pendantes des
variations scalaires de la luminance de la couleur e´tudie´e. En effet, si chaque composante R, G et B
est multiplie´e par le meˆme scalaire, alors les valeurs de r, g et b ne changent pas. L’inconve´nient de
cette normalisation est qu’elle n’est pas de´finie pour R = G = B = 0. Quand on se trouve dans ce cas
particulier, une solution est de prendre r = g = b = 13 , cf. [Garbay 79].
Enfin, le dernier syste`me de primaires, CMY (Cyan Magenta Yellow), utilise´ dans [Gevers 98,
Tre´meau 03], s’appuie sur une synthe`se soustractive et est utilise´ pour la te´le´vision et les imprimantes.
Une quatrie`me composante peut eˆtre ajoute´e (composante (( noire ))). La transformation suivante peut
eˆtre utilise´e, cf. [Tre´meau 04, p. 89] : CM
Y
 =
 0 1 11 0 1
1 1 0
 RG
B
 . (4.4)
Les intervalles de variation sont C ∈ [0; 510], M ∈ [0; 510] et Y ∈ [0; 510].
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Un des inconve´nients d’un syste`me de synthe`se additive est qu’il ne permet pas de mode´liser cer-
taines couleurs (certaines nuances de vert s’obtiennent en ajoutant des lumie`res bleues et vertes et
en retranchant du rouge, cf. [Brun 96, p. 15] or les couleurs sont repre´sente´es avec des valeurs posi-
tives). Dans de nombreuses applications en imagerie, comme l’affichage, l’impression, la restauration
d’images, etc., il est souhaitable que les proprie´te´s d’un syste`me de repre´sentation de la couleur se
rapprochent le plus possible de celles de la vision humaine. Si nous notons D, la distance qui se´pare
deux couleurs dans un syste`me donne´ et si nous appelons diffe´rence, la diffe´rence entre deux couleurs
perc¸ue par l’œil humain, un syste`me qui se rapproche d’un syste`me visuel humain doit posse´der la
proprie´te´ (P ) :
∀ c1, c2, c3, trois couleurs telles que la diffe´rence de couleur perc¸ue entre c1 et c3 est la meˆme que
celle perc¸ue entre c2 et c3 alors D(c1,c3) = D(c2,c3).
Tous ces syste`mes de primaires ne posse`dent pas de distance D qui ve´rifie la proprie´te´ (P ) et constituent
donc une approche limite´e pour ces applications. C’est pourquoi d’autres syste`mes posse´dant cette
proprie´te´ (P ) ont e´te´ propose´s, comme les syste`mes luminance-chrominance.
4.2.2 Syste`mes luminance-chrominance
Parmi les syste`mes luminance-chrominance, quatre types sont diffe´rencie´s :
• les syste`mes perceptuellement uniformes (une distance D ve´rifiant (P ) peut leur eˆtre associe´e) ;
• les syste`mes de te´le´vision que nous ne de´taillerons pas ici puisqu’ils sont particulie`rement de´die´s
a` la te´le´vision et sont largement aborde´s dans [Vandenbroucke 00, p. 64–67] ;
• les syste`mes antagonistes ;
• les autres syste`mes.
Tous ces syste`mes posse`dent une composante de luminance et deux composantes de chrominance.
4.2.2.1 Syste`mes perceptuellement uniformes
Parmi les syste`mes perceptuellement uniformes, deux syste`mes sont propose´s par la CIE : CIELUV
note´ aussi L∗u∗v∗ et CIELAB note´ aussi L∗a∗b∗, cf. [Tre´meau 04, p. 95–102]. Ces deux syste`mes se
de´duisent de XY Z par les transformations suivantes :
L∗ =

116
(
Y
Yb
) 1
3
− 16 si Y
Yb
> 0.01
903.3
Y
Yb
sinon,
(4.5)
u∗ = 13L∗(u′ − u′b) avec u′ =
4X
X + 15Y + 3Z
, (4.6)
v∗ = 13L∗(v′ − v′b) avec v′ =
9Y
X + 15Y + 3Z
, (4.7)
a∗ = 500
(
f
(
X
Xb
)
− f
(
Y
Yb
))
, (4.8)
b∗ = 200
(
f
(
Y
Yb
)
− f
(
Z
Zb
))
, (4.9)
avec f(x) =
x
1
3 si x > 0.008856
7.787x +
16
116
sinon.
Les termes Xb, Yb, Zb, u
′
b et v
′
b sont a` associer au blanc de re´fe´rence. Dans les images que nous
utilisons dans ce rapport, le blanc de re´fe´rence est code´ (255 255 255)T , en RGB. Ainsi en utilisant
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l’e´quation (4.1), nous obtenons : Xb = 250.155, Yw = 255 et Zw = 301.41. Les intervalles de variation
sont donc : L∗ ∈ [0; 100], u∗ ∈ [−131.95; 220.8], v∗ ∈ [−139.05; 121.47], a∗ ∈ [−137.72; 96.14] et
b∗ ∈ [−99.23; 115.65].
4.2.2.2 Syste`mes antagonistes
Les syste`mes antagonistes de Faugeras [Faugeras 79] ont pour but de repre´senter le mieux possible la
perception visuelle humaine. En s’appuyant sur des e´tudes physiologiques montrant que l’activite´ ou la
re´ponse des coˆnes re´cepteurs de la re´tine humaine, note´s LMS (Long Medium Short) est proportionnelle
non pas a` l’intensite´ du stimulus mais a` son logarithme, Faugeras utilise le logarithme des trois signaux
L, M et S. Un syste`me semblable s’appuyant sur le syste`me RGB a aussi e´te´ propose´ par Garbay et
al. [Garbay 81] :
A =
1
3
(log(R) + log(G) + log(B)), (4.10)
C1 =
√
3
2
(log(R)− log(G)) et (4.11)
C2 = log(B)− log(R) + log(G)
2
. (4.12)
Les intervalles de variation sont donc A ∈ [0; log(255)], C1 ∈ [−
√
3
2 log(255);
√
3
2 log(255)] et C2 ∈
[− log(255); log(255)]. Meˆme si la mode´lisation de la non line´arite´ de la re´ponse des coˆnes de la re´tine
humaine n’est pas conserve´e, ge´ne´ralement, le syste`me de Swain et Ballard [Swain 91] est pre´fe´re´ car
il n’utilise pas le logarithme :
A =
R + G + B
3
, (4.13)
C1 =
√
3
2
(R−G) et (4.14)
C2 = B − R + G
2
. (4.15)
Les intervalles de variations sont donc : A ∈ [0; 255], C1 ∈
[
−
√
3
2 255;
√
3
2 255
]
et C2 ∈ [−255,255].
4.2.2.3 Autres syste`mes
Enfin, d’autres syste`mes semblables ont e´te´ propose´s par Simonetto et Soadane [Simonetto 05], ou
Carron [Carron 95, p. 17]. Nous pre´sentons le syste`me le plus couramment utilise´, celui de Carron :
Y =
R + G + B
3
, (4.16)
Ch1 = R− G + B
2
et (4.17)
Ch2 =
√
3
2
(B −G). (4.18)
Ainsi, les intervalles de variation sont Y ∈ [0; 255], Ch1 ∈ [−255; 255] et Ch2 ∈
[
−
√
3
2 255;
√
3
2 255
]
.
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4.2.3 Syste`mes perceptuels
Les syste`mes perceptuels distinguent trois grandeurs : la luminance, la teinte et la saturation. Ils
sont note´s HSI (Hue Saturation Intensity). De nombreuses propositions ayant e´te´ faites pour le calcul
de ces trois composantes, cf. [Hanbury 03, Vandenbroucke 00, p. 74–82], nous ne pre´sentons que les
e´quations les plus utilise´es :
H =

pi si R = G = B
arccos
1
2((R−G) + (R−B))√
(R−G)2 + (R−B)(G−B) si B ≤ G
2pi − arccos
1
2((R−G) + (R−B))√
(R−G)2 + (R−B)(G−B) sinon,
(4.19)
S =
0 si R = G = B = 01− 3 min(R,G,B)
R + G + B
sinon
et (4.20)
I =
R + G + B
3
. (4.21)
Avec ces e´quations, les intervalles de variation sont H ∈ [0; 2pi], S ∈ [0; 1] et I ∈ [0; 255].
4.2.4 Syste`mes d’axes inde´pendants
Dans les syste`mes de primaires, les trois composantes sont fortement corre´le´es car elles posse`dent
toutes une information commune qui est la luminance. Des syste`mes d’axes inde´pendants ont e´te´
propose´s. Ils s’appuient sur l’utilisation de l’analyse en composantes principales qui permet d’obtenir
des composantes de´corre´le´es. Les deux syste`mes les plus utilise´s sont :
• Le syste`me d’Ohta et al. [Ohta 80] dont les composantes sont de´finies par :
I1 =
R + G + B
3
, (4.22)
I2 =
R−B
2
et (4.23)
I3 =
2G−R−B
4
, (4.24)
avec I1 ∈ [0; 255], I2 ∈ [−2552 ; 2552 ] et I3 ∈ [−2552 ; 2552 ]. Ce syste`me est fonde´ sur une approximation
de la transformation de Karhunen-Loeve, cf. [Horowitz 96, Uenohara 97, Levy 00], ou` I1 est la
composante la plus discriminante.
• Le syste`me H1H2H3 de Braquelaire et Brun [Braquelaire 97] dont les composantes sont de´finies
par :
H1 = R + G, (4.25)
H2 = R−G et (4.26)
H3 = B − R + G
2
, (4.27)
ou` H1 ∈ [0; 510], H2 ∈ [−255; 255] et H3 ∈ [−255; 255]. Levine [Levine 85, chap. 7] montre que
les trois directions privile´gie´es par la vision humaine sont les directions : rouge-vert, bleu-jaune
et blanc-noir. Ce syste`me met en e´vidence ces trois directions privile´gie´es.
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4.2.5 Syste`mes hybrides
L’approche hybride de Vandenbroucke [Vandenbroucke 00, chap. 4] consiste a` choisir, pour un en-
semble d’images donne´es, parmi toutes les composantes couleur de tous les syste`mes de repre´sentation
de la couleur, les trois composantes les plus pertinentes pour une application donne´e, en utilisant une
technique d’apprentissage supervise´. Ces trois composantes forment le syste`me hybride.
4.2.6 Synthe`se des syste`mes de repre´sentation de la couleur
Parmi les syste`mes qui viennent d’eˆtre brie`vement pre´sente´s, nous avons teste´ les dix suivants (cf.
tableau 4.1) : RGB, XY Z, CMY , L∗u∗v∗, L∗a∗b∗,AC1C2, Y Ch1Ch2, HSI, I1I2I3 et H1H2H3. Ce
sont les plus repre´sentatifs et les plus utilise´s en traitement d’images. La remarque qui peut eˆtre faite
de`s a` pre´sent est la suivante : les mode`les luminance-chrominance L∗a∗b∗ et L∗u∗v∗, et le mode`le
perceptuel HSI se rapprochent le plus de la vision humaine mais il reste a` de´terminer si cela a une
influence sur les re´sultats obtenus au niveau de la mise en correspondance. De plus, le passage vers
ces mode`les est couˆteux en temps de calcul.
A` pre´sent, nous allons pre´senter la ge´ne´ralisation de la mise en correspondance par corre´lation a` la
couleur. Tout d’abord, nous abordons la ge´ne´ralisation des mesures de corre´lation a` la couleur que nous
de´signons par (( mesures 3D )) et ensuite nous exposons les trois me´thodes de mise en correspondance
propose´es.
4.3 Ge´ne´ralisation des mesures de corre´lation a` la couleur
4.3.1 Notations
Dans la suite, nous notons x, y et z, les trois composantes de n’importe quel espace de couleur.
Nous utilisons aussi les notations suivantes :
• Les vecteurs ci,jl = (xi,jl yi,jl zi,jl )T , sont les couleurs des pixels de coordonne´es (i j)T dans Il.
• Les matrices Fl de taille N × 3, contiennent les composantes des couleurs des pixels dans les
feneˆtres de corre´lation gauche et droite :
Fl = ( . . . c
i+p,j+q
l . . . )
T = ( . . . ckl . . . )
T ,
ou` ckl est la couleur d’indice k ∈ [0; Nf − 1], p ∈ [−Nv; Nv] et q ∈ [−Nh; Nh].
• La matrice ∇Ikl , contient les vecteurs gradients de chaque composante, au pixel k de la feneˆtre
de corre´lation dans Il :
∇Ikl =
 ∂xkl∂i ∂ykl∂i ∂zkl∂i
∂xk
l
∂j
∂yk
l
∂j
∂zk
l
∂j
T . (4.28)
Les termes
∂xk
l
∂i ,
∂yk
l
∂i ,
∂zk
l
∂i ,
∂xk
l
∂j ,
∂yk
l
∂j et
∂zk
l
∂j repre´sentent les de´rive´es partielles suivant les lignes et
les colonnes de chaque composante. La norme et l’orientation du gradient sont note´es ‖∇Ikl ‖ et
θ
k
l et la manie`re de les calculer est aborde´e au paragraphe 4.3.2.3.
4.3.2 Ge´ne´ralisation d’ope´rateurs
L’adaptation de mesures s’appuyant sur des donne´es 1D, les niveaux de gris, a` des donne´es 3D, les
couleurs, demande la ge´ne´ralisation de plusieurs ope´rateurs : calcul de la diffe´rence entre deux couleurs,
convolution d’une image par un filtre et calcul des rangs d’un ensemble de donne´es tridimensionnelles.
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Re´fe´rence Type De´finition des composantes Intervalles
XY Z
[Cie 15.2 86]
Syste`me de
primaires
 XY
Z
 =
 0.607 0.174 0.2000.299 0.587 0.114
0.000 0.066 1.116
 RG
B
 X ∈ [0; 250.16]Y ∈ [0; 255]
Z ∈ [0; 301.41]
CMY
[Tre´meau 04,
p. 89]
 CM
Y
 =
 0 1 11 0 1
1 1 0
 RG
B
 C ∈ [0; 510]M ∈ [0; 510]
Y ∈ [0; 510]
L∗u∗v∗
[Tre´meau 04,
p. 95–102] Syste`me
perceptuelle-
ment
uniforme
L∗ =
116
(
Y
Yb
) 1
3 − 16 si YYb > 0.01
903.3 YYb sinon
u∗ = 13L∗(u′ − u′b) avec u′ = 4XX+15Y +3Z
v∗ = 13L∗(v′ − v′b) avec v′ = 9YX+15Y +3Z
L∗ ∈ [0; 100]
u∗ ∈ [−131.95; 220.8]
v∗ ∈ [−139.05; 121.47]
L∗a∗b∗
[Tre´meau 04,
p. 95–102]
a∗ = 500
(
f
(
X
Xb
)
− f
(
Y
Yb
))
et
b∗ = 200
(
f
(
Y
Yb
)
− f
(
Z
Zb
))
avec
f(x) =
{
x
1
3 si x > 0.008856
7.787x + 16116 sinon
L∗ ∈ [0; 100]
a∗ ∈ [−137.72; 96.14]
b∗ ∈ [−99.23; 115.65]
AC1C2
[Swain 91]
Syste`me
antagoniste
 AC1
C2
 =
 13 13 13√3
2 −
√
3
2 0
−12 −12 1
 RG
B
 A ∈ [0; 255]C1 ∈ [−√32 255; √32 255]
C2 ∈ [−255; 255]
Y Ch1Ch2
[Carron 95,
p. 17]
Syste`me
luminance-
chrominance
 YCh1
Ch2
 =
 13 13 131 −12 −12
0 −
√
3
2
√
3
2
 RG
B
 Y ∈ [0; 255]Chr1 ∈ [−255; 255]
Chr2 ∈
[
−255
√
3
2 ;
255
√
3
2
]
HSI
[Hanbury 03]
Syste`me
perceptuel
H1 =
(
1
2
((R−G)+(R−B))√
(R−G)2+(R−B)(G−B)
)
H =

pi si R = G = B
arccosH1 si B ≤ G
2pi − arccosH1 sinon
S =
{
0 si R = G = B = 0
1− min(R,G,B)R+G+B sinon
I = R+G+B3
I ∈ [0; 255]
S ∈ [0; 1]
H ∈ [0; 2pi]
I1I2I3
[Ohta 80] Syste`me
d’axes
inde´pendants
 I1I2
I3
 =
 13 13 131
2 0 −12
−14 −14 12
 RG
B
 I1 ∈ [0; 255]I2 ∈ [−127.5; 127.5]
I3 ∈ [−127.5; 127.5]
H1H2H3
[Braquelaire 97]
 H1H2
H3
 =
 1 1 01 −1 0
−12 0 −12
 RG
B
 H1 ∈ [0; 510]H2 ∈ [−255; 255]
H3 ∈ [−255; 255]
Tab. 4.1 – Dix syste`mes teste´s (en comptant RGB).
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4.3.2.1 Ope´rateurs de base
• Les normes LP avec P ∈ IN∗ donne´es par l’e´quation (3.1) deviennent :
‖Fl‖P =
Nf−1∑
k=0
‖ckl ‖P
P
 1P
avec ‖ckl ‖P
P
= (xkl )
P
+ (ykl )
P
+ (zkl )
P
.
(4.29)
La norme de Frobenius est note´e ‖Fl‖ = ‖Fl‖2.
• Le produit scalaire de´fini par l’e´quation (3.2) devient :
Fg · Fd =
Nf−1∑
k=0
xkgx
k
d + y
k
gy
k
d + z
k
g z
k
d . (4.30)
• Les vecteurs des moyennes de´finis par l’e´quation (3.4) deviennent les matrices des moyennes de
chaque composante :
Fl =
1
Nf
( 1 · · · 1︸ ︷︷ ︸
Nf colonnes
)T
Nf−1∑
k=0
xkl
Nf−1∑
k=0
ykl
Nf−1∑
k=0
zkl
 . (4.31)
• Dans certains cas, une autre de´finition de la moyenne d’une matrice, AP×Q, est utilise´e :
moy(A) =
1
PQ
P−1∑
i=0
Q−1∑
j=0
Ai,j . (4.32)
• En ge´ne´ralisant les mesures, les divisions entre scalaires sont parfois remplace´es par des divisions
entre matrices. Dans ce cas, la division d’Hadamard est utilise´e :
Fg  Fd =

x1g
x1
d
y1g
y1
d
z1g
z1
d
...
...
...
x
Nf
g
x
Nf
d
y
Nf
g
y
Nf
d
z
Nf
g
z
Nf
d
 . (4.33)
4.3.2.2 Distance entre deux couleurs
Pour tous les syste`mes de primaires, il n’existe pas de distance D qui ve´rifie la proprie´te´ (P ) (cf. pa-
ragraphe 4.2.1). Il a souvent e´te´ propose´, notamment dans [Crouzil 97, p. 57], d’utiliser une distance
euclidienne. D’autres distances ont e´te´ propose´es par Koschan [Koschan 93] et nous les ge´ne´ralisons
par une norme LP :
DP (cg,cd) = ((xg − xd)P + (yg − yd)P + (zg − zd)P )
1
P . (4.34)
Pour les syste`mes L∗a∗b∗ et L∗u∗v∗, la distance euclidienne est la plus utilise´e, cf. [Brun 96, p. 17],
[Vandenbroucke 00, p. 63–64] et [Rital 04]. Elle est adapte´e a` ces deux syste`mes et elle respecte la
proprie´te´ (P ).
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Concernant les syste`mes perceptuels, la distance entre deux couleurs cg = (Hg Sg Ig)
T et cd =
(Hd Sd Id)
T est de´finie par Koschan [Koschan 93] par :
DHSI(cg,cd) =
√
(Ig − Id)2 + S2g + S2d − 2SgSdcosθ (4.35)
θ =
{
|Hg −Hd| si |Hg −Hd| ≤ pi
2pi − |Hg −Hd| sinon.
Pour tous les autres syste`mes, une distance utilisant une norme LP , cf. e´quation (4.34), peut eˆtre
utilise´e. Ainsi, lorsque nous parlerons de distance D∗ entre deux couleurs, nous utiliserons l’e´quation
(4.34) pour tous les syste`mes, excepte´ HSI, pour lequel nous utiliserons l’e´quation (4.35).
Le vecteur D∗(Fg,Fd) contient toutes les distances entre les couleurs contenues dans Fg et Fd :
D∗(Fg,Fd) =
(
. . . D∗(cig,cid) . . .
)T
. (4.36)
4.3.2.3 Calcul des vecteurs gradients d’une image couleur
Pour toutes les mesures utilisant les de´rive´es, il faut appliquer un filtre a` l’image avant de calculer la
mesure de corre´lation classique. Il nous faut donc adapter ces filtres a` des donne´es tridimensionnelles.
Des travaux ont de´ja` e´te´ re´alise´s, cf. [Carron 95, chap. 1.2], [Chanussot 98, chap. A.IV], [Lambert 02,
chap. 3] et [Tre´meau 04, chap. 5] et les techniques employe´es vont eˆtre pre´sente´es.
Le re´sultat I ′l de la convolution d’une image Il par un masque H, matrice de taille (2Nv+1)(2Nh+1),
s’e´value en chaque pixel de l’image par :
I ′ i,jl =
Nv∑
p=−Nv
Nh∑
q=−Nh
hNv−p,Nh−qIi+p,j+ql , avec h
i,j les e´le´ments de la matrice H. (4.37)
Une premie`re approche (approche marginale) consiste a` effectuer la convolution sur chaque image de
chaque composante, cf. [Lezoray 03, Levesque 04]. Dans ce cas, la corre´lation qui existe entre chaque
composante n’est pas prise en compte pour calculer le gradient. Une seconde approche (approche
vectorielle) consiste a` prendre en compte les trois composantes couleur pour filtrer l’image. Pour cela
il faut adapter le filtre H et l’e´quation (4.37) devient :
c′ i,jl =
Nv∑
p=−Nv
Nh∑
q=−Nh
hNv−p,Nh−qci+p,j+ql . (4.38)
Il faut donc trouver les valeurs des matrices hi,j en re´alisant une extension vectorielle du filtre H tout
en conservant ses proprie´te´s. La mise en œuvre de la seconde approche est bien plus de´licate que la
premie`re approche et n’est pratiquement pas utilise´e, cf. [Chanussot 98, chap. A.IV] et [Lambert 02,
chap. 3]. Dans ce me´moire, l’approche marginale sera donc pre´fe´re´e.
Il reste cependant le proble`me du calcul de la norme et de l’orientation du vecteur gradient de
l’image. Il faut e´tablir la fusion des trois vecteurs gradients obtenus. Deux possibilite´s ont de´ja` e´te´
envisage´es, cf. [Di Zenzo 86, Lee 91] et [Crouzil 97, 61–65] :
• effectuer la somme des vecteurs gradients ;
• calculer la norme et l’orientation du gradient multi-composantes selon la me´thode de Lee et
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Cok [Lee 91] graˆce aux e´quations suivantes :
‖∇Ikl ‖2 =
1
2
(
p + q +
√
(p− q)2 + 4t2
)
, (4.39)
θ
k
l =
arctan
(
t
‖∇Ikl ‖2−q
)
si t = 0 ou ‖∇Ikl ‖2 − p = 0
arctan
(‖∇Ikl ‖2−p
t
)
sinon,
(4.40)
p =
(
∂xkl
∂i
)2
+
(
∂ykl
∂i
)2
+
(
∂zkl
∂i
)2
,
q =
(
∂xkl
∂j
)2
+
(
∂ykl
∂j
)2
+
(
∂zkl
∂j
)2
et
t =
∂xkl
∂i
∂xkl
∂j
+
∂ykl
∂i
∂ykl
∂j
+
∂zkl
∂i
∂zkl
∂j
.
La premie`re me´thode peut entraˆıner une perte d’information mais elle est beaucoup plus simple et
moins couˆteuse. Dans cette e´tude, les deux me´thodes seront teste´es.
4.3.2.4 Rangs de donne´es tridimensionnelles
Certaines mesures que nous avons pre´sente´es au chapitre 3 ne s’appuient pas sur les niveaux de gris
mais sur l’ordre des niveaux de gris. Pour adapter ces mesures, il nous faut donc pouvoir comparer les
couleurs et les ordonner. Pour calculer les rangs de donne´es tridimensionnelles, plusieurs possibilite´s
sont envisageables :
• Ordre vectoriel par entrelacement de bits – Pour Chanussot [Chanussot 98, p. 32–37], il s’agit
de construire une chaˆıne de bits a` partir des Nb bits codant chaque composante couleur. Soient
{Xk}, {Yk} et {Zk}, k = 0..Nb − 1, les codes des trois composantes, alors la chaˆıne est obtenue
en entrelac¸ant les bits de la manie`re suivante :
X0Y0Z0 X1Y1Z1 . . . XNb−1YNb−1ZNb−1.
A` partir de cette chaˆıne, les vecteurs sont ordonne´s.
• Ordre selon une composante – Lambert [Lambert 02, p. 31–32] propose d’utiliser seulement une
des composantes couleur. Celle-ci est donc favorise´e.
• Ordre lexicographique – Lambert [Lambert 02, p. 31–32] propose une autre possibilite´ qui consiste
a` utiliser une des trois composantes pour effectuer le tri. Lorsqu’il y a des valeurs e´gales, une
autre composante est prise en compte. Cette me´thode favorise une composante en particulier.
• Ordre par mesure d’une distance cumule´e – Lambert [Lambert 02, p. 34] s’appuie sur une dis-
tance calcule´e entre tous les couples de couleurs de l’ensemble. Pour chaque couleur, la somme
des distances avec les autres couleurs est effectue´e. Cette somme sert a` classer les couleurs. Cette
me´thode est tre`s couˆteuse.
• Ordre sur la premie`re composante d’une ACP – Cheng et Hsia [Cheng 03] proposent d’effectuer
le tri des donne´es en ne conside´rant que la premie`re composante issue d’une ACP, cf. para-
graphe 4.4.2.
4.3.3 Mesures 3D
4.3.3.1 Corre´lation croise´e couleur
La ge´ne´ralisation des mesures NCC et ZNCC a de´ja` e´te´ aborde´e dans [Qian 02, Tsai 03, Crouzil 97,
p. 59–60] et le meˆme mode`le a e´te´ suivi pour la mesure de Moravec. Cette ge´ne´ralisation s’appuie sur
les e´quations (4.29), (4.30) et (4.31) (cf. tableau 4.2).
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Nom Notation De´finition Int.
Corre´lation croise´e normalise´e NCC
Fg · Fd
‖Fg‖‖Fd‖ [0; 1]
Corre´lation croise´e centre´e
normalise´e
ZNCC
(Fg − Fg) · (Fd − Fd)
‖Fg − Fg‖‖Fd − Fd‖
[−1; 1]
Mesure de Moravec MOR
2(Fg − Fg) · (Fd − Fd)
‖Fg − Fg‖2 + ‖Fd − Fd‖2
[−1; 1]
Tab. 4.2 – Famille croise´e couleur – Les mesures de cette famille exploitent la corre´lation croise´e
couleur.
4.3.3.2 Statistiques de la distribution des diffe´rences de couleur
Le mode`le suivi pour les mesures SAD et SSD, comme dans [Crouzil 97, p. 58], et par les normes LP ,
cf. [Stricker 95, Coquin 02], a e´te´ utilise´. Les e´quations (4.29), (4.31), (4.33) et (4.36) sont ne´cessaires
pour cette ge´ne´ralisation (cf. tableau 4.3).
Nom Notation De´finition Int.
Distances DP ‖D∗(Fg,Fd)‖P P [0; DPmaxP Nf ]
Distances normalise´es NDP
DP (Fg,Fd)√‖Fg‖P ‖Fd‖P [0; DPmaxP Nf ]
Distances centre´es ZDP DP (Fg − Fg,Fd − Fd) [0; DPmaxP Nf ]
Distances centre´es et normalise´es ZNDP NDP (Fg − Fg,Fd − Fd) [0; DPmaxP Nf ]
Distances localement centre´es LDP ‖D∗(Fg,(Fg  Fd))Fd)‖P P [0; +∞[
Variance des diffe´rences VDP var (D∗(Fg,Fd)) [0; DPmax
2P
]
Variance des valeurs absolues des
diffe´rences
VADP var
(
|D∗(Fg,Fd|)P
)
[0; DPmax
2P
]
Kurtosis K4 |D∗(Fg,Fd)4 −3D∗(Fg,Fd)2| [0; DPmax4]
Tab. 4.3 – Famille classique couleur – Les mesures de cette famille utilisent des outils des statistiques
classiques de la distribution des diffe´rences des couleurs. Le terme DPmax correspond a` la distance
maximale entre deux couleurs (cette distance de´pend de la norme LP utilise´e).
4.3.3.3 Mesures utilisant les de´rive´es des images couleur
Les mesures pre´sente´es dans cette famille (cf. tableau 4.4) utilisent les ope´rateurs de Sobel
(RSobel(Fl)), de Kirsch (RKirsch(Fl)), du laplacien de gaussien (RLoG(Fl)), de Roberts (RRoberts(Fl)),
de Pratt (RPratt(Fl)), ou encore le filtrage d’Ullah (ROCM (Fl)). Ces filtres sont applique´s respective-
ment sur chaque canal. En ce qui concerne la mesure GC, pour le calcul de la norme et de l’orientation
du gradient, les deux me´thodes de´crites dans le paragraphe 4.3.2.3 sont utilise´es. La ge´ne´ralisation de
ces mesures exploite les e´quations (4.29), (4.30), (4.31) et (4.36).
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Nom Notation De´finition Int.
Seitz SEO ‖D∗(RO(Fg),RO(Fd))‖P P [0; DPmaxP Nf ]
Nishihara NIS RLoG(Fg) · RLoG(Fd) [0; Nf ]
Nack 1 NA1
RRoberts(Fg) · RRoberts(Fd)
Nf moy(RRoberts(Fd))
[0; 1]
Nack 2 NA2
NA1(Fg,Fd)
Nf moy(RRoberts(Fg))− RRoberts(Fg) · RRoberts(Fd) [0; 1]
Pratt PRATT ZNCC(RPratt(Fg),RPratt(Fd)) [−1; 1]
Orientation
code
matching
OCM
1
Nf
DOCM (ROCM (Fg),ROCM (Fd)) [0;
NOCM
2 ]
Corre´lation
des champs
de gradients
GC
Nv∑
p=−Nv
Nh∑
q=−Nh
‖∇I i+p,j+qg −∇I i+p,v+qd ‖
Nv∑
p=−Nv
Nh∑
q=−Nh
(‖∇I i+p,j+qg ‖+ ‖∇I i+p,v+qd ‖)
[0;∞[
Tab. 4.4 – Famille de´rive´e couleur – Les mesures de cette famille s’appuient sur les de´rive´es des
images couleur. Le terme DPmax correspond a` la distance maximale entre deux couleurs (cette distance
de´pend de la norme LP utilise´e).
Nom Notation De´finition Int.
Mesure du χ2 χ2
Nf−1∑
k=0
D∗(ckg ,ckd)
2
4ckg + c
k
d
[0; DPmaxNf ]
Mesure de Jeffrey JEFF
Nf−1∑
k=0
(
ckg log
ckg
ckg + c
k
d
+ckd log
ckd
ckg + c
k
d
)
[0; DPmaxNf ]
Increment sign
correlation
ISC
1
Nf − 1(bg · bd + (1− bg) · (1− bd))
[0; 1]
Selective Coefficient
Correlation
SCC
E(Fg − Fg) · (Fd − Fd)
‖E(Fg − Fg)‖‖E(Fd − Fd)‖
[0; 1]
Rang RANKP ‖Rrank(Fg)− Rrank(Fd)‖P P [0; NP+1f ]
Recensement CENSUS DHam(Rτ (Fg),Rτ (Fd)) [0; Nf ]
Mesures ordinales α 1− 2Dα(Rpi(Fg),Rpi(Fg))
Dmax
[−1; 1]
Tab. 4.5 – Famille non parame´trique couleur – Les mesures de cette famille utilisent des trans-
formations non parame´triques des images couleur. Le terme DPmax correspond a` la distance maximale
entre deux couleurs (cette distance de´pend de la norme LP utilise´e).
4.3.3.4 Mesures non parame´triques couleur
Pour les mesures ordinales de cette famille (cf. tableau 4.5), la solution envisage´e est de calculer
les rangs sur les donne´es tridimensionnelles puis d’e´valuer la mesure. Les ope´rateurs de´crits dans le
paragraphe 4.3.2.4 sont utilise´s : ACP, ordre suivant une composante, ordre lexicographique, ordre
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vectoriel par entrelacement de bits. Toutes les transformations non parame´triques sont expose´es dans
le paragraphe 3.3.4. Les e´quations (4.29) et (4.30) sont aussi utilise´es pour adapter ces mesures.
4.3.3.5 Mesures robustes couleur
Pour les mesures de Lan [Lan 97, chap. 3], il faudrait adapter l’estimation de la moindre me´diane
des carre´s et de l’ellipse de volume minimal a` des donne´es de dimension 6. Cette ge´ne´ralisation semble
de´licate et surtout tre`s couˆteuse en temps de calcul. En effet, la corre´lation 1D seule est de´ja` tre`s
couˆteuse en temps de calcul, cf. re´sultats du paragraphe 3.6.2.2. C’est pourquoi, pour l’instant, nous
ne proposons pas de me´thode pour ge´ne´raliser ces mesures. Pour le calcul des rangs et de la me´diane,
les ope´rateurs propose´s dans le paragraphe 4.3.2.4 sont utilise´s. Toutes les mesures robustes que nous
avons propose´es dans [Chambon 03] sont fonde´es sur le calcul des diffe´rences entre chaque pixel des
feneˆtres de corre´lation et l’utilisation des rangs et de la me´diane.
Nom Notation De´finition Int.
Corre´lation partielle RMm RMm(Fg,Fd) [−1; 1]
Quadrant correlation QUAD ZNCC(Rquad(Fg),Rquad(Fd)) [−1; 1]
Pseudo-norme DP ‖D∗(Fg,Fd)‖P P avec 0 < P < 1 [0; DPmaxP Nf ]
Variance robuste MAD med |D∗(Fg,Fd)−med(D∗(Fg,Fd))| [0; DPmaxP ]
Moindre me´diane des
puissances
LMPP med
(
(D∗(Fg,Fd))
P
)
[0; DPmax
P
]
Moindres puissances
tronque´es
LTPP
h−1∑
k=0
(D∗(Fg,Fd))k:Nf−1 [0; DPmax
P
h]
Smooth Median
Powered Deviation
SMPDP
h−1∑
k=0
(|D∗(Fg,Fd)−med(D∗(Fg,Fd))|P )k:Nf−1 [0; DPmaxP h]
M-estimateur MRm
Nf−1∑
k=0
ρm(D∗(Fg,Fd))
[ρminm Nf ;
ρmaxm Nf ]
R-estimateur Rl
Nf−1∑
k=0
Jm
(
Rpi(D∗(Fg,Fd))
Nf − 1
)
Dk∗(Fg,Fd)
[Jminm D
max
P Nf ;
Jmaxm D
max
P Nf ]
Tab. 4.6 – Famille robuste couleur – Les mesures de cette famille prennent en compte le proble`me
des occultations. Le terme DPmax correspond a` la distance maximale entre deux couleurs (cette distance
de´pend de la norme LP utilise´e). Les termes ρ
min
m , ρ
max
m et J
min
m , J
max
m correspondent respectivement
aux valeurs infe´rieures et supe´rieures des fonctions ρm et Jm sur les intervalles de variations des trois
composantes couleur.
Ainsi, pour certaines mesures, deux solutions sont envisageables :
• Pour la mesure SMPDP –
◦ La premie`re solution consiste a` e´valuer le vecteur des distances entre les couleurs puis la
me´diane de ce vecteur et enfin la somme des h premie`res diffe´rences a` la puissance P .
◦ La seconde solution se fonde sur l’e´valuation de la me´diane et des diffe´rences a` la puissance
P directement sur les donne´es tridimensionnelles.
• Pour les mesures utilisant les R-estimateurs –
◦ La premie`re solution est de calculer le vecteur des distances entre les couleurs puis les rangs
des donne´es de ce vecteur.
4.4. G·en·eralisation des m·ethodes de mise en correspondance a la couleur 139
◦ La seconde solution consiste a` appliquer directement le calcul des rangs aux diffe´rences de
couleur.
Pour l’adaptation de toutes ces mesures, l’e´quation (4.36) est ne´cessaire (cf. tableau 4.6).
4.4 Ge´ne´ralisation des me´thodes de mise en correspondance a` la
couleur
Dans ce paragraphe, nous allons de´crire les trois possibilite´s envisage´es pour ge´ne´raliser la mise en
correspondance par corre´lation a` la couleur :
• Mise en correspondance sur chaque composante suivi d’une fusion – La fusion peut avoir lieu au
niveau du calcul du score de corre´lation ou au niveau des trois disparite´s obtenues.
• Mise en correspondance a` partir de la premie`re composante issue d’une analyse en composante
principale – L’ACP peut eˆtre effectue´e une seule fois sur toute l’image ou a` chaque calcul du
score de corre´lation, sur la feneˆtre de corre´lation.
• Mise en correspondance 3D – Les mesures de corre´lation 3D que nous avons pre´sente´es au
paragraphe 4.3.3 sont utilise´es.
4.4.1 Mise en correspondance sur chaque composante et fusion
4.4.1.1 Fusion des scores
Les me´thodes les plus souvent employe´es sont le calcul du score de corre´lation sur une des com-
posantes, cf. [Garcia 01c], le calcul de la moyenne des scores de corre´lation sur chaque composante,
cf. [Mayer 03] et la fusion des scores de corre´lation sur chaque composante, cf. [Belli 00]. Dans la
me´thode de Belli et al. [Belli 00], la fusion est effectue´e en utilisant un (( barycentre ponde´re´ )) de´ja`
employe´ dans le cadre de la fusion de donne´es en analyse d’images par Lefe`vre et al. [Lefe`vre 96].
Nous ge´ne´ralisons toutes ces approches en proposant la me´thode fusion-score, cf. algorithme 4.1 et
figure 4.1. Son principe consiste a` appliquer la mesure de corre´lation sur chaque composante puis a`
fusionner les re´sultats obtenus :
Mescouleur(Fg,Fd) = fusion(Mesgris(xg,xd),Mesgris(yg,yd),Mesgris(zg,zd)) (4.41)
avec fusion ∈ {moyenne, maximum, minimum, me´diane, barycentre ponde´re´}.
Les termes Mescouleur et Mesgris correspondent respectivement a` la mesure de corre´lation 3D (couleur)
et la mesure de corre´lation 1D (niveaux de gris). Les vecteurs xl, yl et zl contiennent respectivement
toutes les composantes xkl , y
k
l et z
k
l de la feneˆtre de corre´lation. La fusion peut eˆtre re´alise´e en calculant
la moyenne, le maximum, le minimum ou la me´diane des trois scores de corre´lation obtenus. La formule
du barycentre ponde´re´, qui a e´te´ propose´e dans [Belli 00] dans le cas de l’utilisation de la corre´lation
croise´e, est la suivante :
Mescouleur(Fg,Fd) =
Mesgris(xg,xd)
2 + Mesgris(yg,yd)
2 + Mesgris(zg,zd)
2
Mesgris(xg,xd) + Mesgris(yg,yd) + Mesgris(zg,zd)
. (4.42)
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Pour chaque passage faire
2.2 Si,j = {pi,jg }
2.3 Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
A.1. Calculer Mesgris(xg,xd), Mesgris(yg,yd) et Mesgris(zg,zd)
A.2. Fusionner les trois scores de corre´lation
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de syme´trie puis calculer les
disparite´s au sous-pixel
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche
Algo. 4.1 – Me´thode fusion-score – Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2. L’utili-
sation de la couleur en fusionnant les scores de corre´lation 1D est effectue´e a` l’e´tape A. Il n’y a pas
de pre´traitement (disparition de l’e´tape 2.1).
Calcul
des scores
avec une
mesure 1D
Calcul
des scores
avec une
mesure 1D
Calcul
des scores
avec une
mesure 1D
Fusion
Fusion
Se´lection
du
meilleur
score
p
i,v∗
d
Fg
Zd(p
i,j
g )
ScoreNz−1
Score0
Score10
Score1Nz−1
Score20
Score2Nz−1
Score30
Score3Nz−1
Fig. 4.1 – Me´thode fusion-score – Recherche d’un correspondant en utilisant trois composantes et
la fusion des scores (voir figure 3.2(b) pour le calcul des scores avec une mesure 1D).
4.4.1.2 Fusion des cartes de disparite´s
Une autre solution, la me´thode fusion-carte, consiste a` calculer les trois cartes de disparite´s
suivant les trois composantes, puis de les fusionner (cf. algorithme 4.2 et figure 4.2). En chaque pixel,
nous pre´conisons l’application des re`gles suivantes :
• Si au moins deux des trois cartes de disparite´s donnent le meˆme re´sultat alors ce re´sultat est
conserve´.
• Si les trois cartes donnent trois re´sultats diffe´rents alors la disparite´ correspondant au meilleur
score de corre´lation est conserve´e.
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Pour chaque passage faire
2.2 Si,j = {pi,jg }
2.3 Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Si passage 0 ou 1 alors calculer Mesgris(xg,xd)
Si passage 2 ou 3 alors calculer Mesgris(yg,yd)
Si passage 4 ou 5 alors calculer Mesgris(zg,zd))
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 Si passage impair alors appliquer la contrainte de syme´trie
Si passage 5 alors effectuer la fusion des 3 cartes de disparite´s puis
calculer les disparite´s au sous-pixel
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite avec la premie`re composante
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche avec la premie`re composante
Passage 2 -- Mise en correspondance gauche -> droite avec la deuxie`me composante
Passage 3 -- Mise en correspondance droite -> gauche avec la deuxie`me composante
Passage 4 -- Mise en correspondance gauche -> droite avec la troisie`me composante
Passage 5 -- Mise en correspondance droite -> gauche avec la troisie`me composante
Algo. 4.2 – Me´thode fusion-carte – Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2. C’est un
algorithme a` six passages car nous appliquons la contrainte de syme´trie sur chaque carte de disparite´s
obtenue sur chaque composante. Il n’y a pas d’e´tape de pre´traitement (disparition de l’e´tape 2.1).
des scores
avec une
mesure 1D
des scores
avec une
mesure 1D
des scores
avec une
mesure 1D
du
meilleur
score
Se´lection
du
meilleur
score
du
meilleur
score
Calcul Se´lection
Calcul Se´lection
Calcul
Fusion pi,v
∗
d
Fg
Zd(p
i,j
g )
Score10
Score1Nz−1
Score20
Score2Nz−1
Score30
Score3Nz−1
Score3
Score2
Score1
Fig. 4.2 – Me´thode fusion-carte – Recherche d’un correspondant en utilisant trois composantes et
la fusion des meilleurs scores (voir figure 3.2(b) pour le calcul des scores avec une mesure 1D).
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4.4.2 Analyse en composantes principales
Le but de l’analyse en composantes principales, ACP, est de re´duire la dimension des donne´es en ne
conservant que les dimensions les plus pertinentes. Pour le proble`me que nous nous posons, il s’agit de
re´duire des donne´es tridimensionnelles a` des donne´es unidimensionnelles. Deux me´thodes diffe´rentes
sont envisage´es :
• Me´thode acp-image (cf. figure 4.3) – L’ACP est globale.
• Me´thode acp-corre´lation (cf. figure 4.4) – L’ACP est locale. Nous pouvons penser que la
composante retenue sera plus repre´sentative. En revanche, cette me´thode est plus couˆteuse que
la me´thode acp-image.
Ces me´thodes de ge´ne´ralisation peuvent eˆtre tre`s couˆteuses en temps de calcul ; c’est pourquoi, seule
l’ACP adapte´e a` l’utilisation en vision par ordinateur propose´e par Cheng et Hsia [Cheng 03] sera
utilise´e (cf. algorithme 4.3).
1. Calculer le vecteur des moyennes ml
ml =
1
Nf
(
Nf−1∑
k=0
xkl
Nf−1∑
k=0
ykl
Nf−1∑
k=0
zkl
)T
(4.43)
2. Calculer le vecteur Dl des distances entre chaque couleur et le vecteur des
moyennes
Dl =
(
. . . D∗(ckl ,ml) . . .
)T
(4.44)
3. Calculer la plus grande valeur Dmaxl du vecteur Dl obtenue pour la couleur
cmaxl
4. Pour chaque couleur ckl faire calculer le score de projection proj
k
l
projkl = D
max
l −
(ckl −ml) · (cmaxl −ml)
Dmaxl
(4.45)
5. Utiliser les valeurs des projections projkl pour effectuer la mise en
correspondance
Algo. 4.3 – Analyse en composantes principales – Pour re´duire des donne´es 3D a` des donne´es 1D,
nous utilisons la me´thode de Cheng et Hsia [Cheng 03].
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4.4.2.1 ACP sur l’image
La me´thode acp-image (cf. algorithme 4.4 et figure 4.3) consiste a` effectuer une ACP sur toute
l’image puis a` re´aliser la mise en correspondance a` base de corre´lation 1D a` partir de la premie`re
composante.
Calcul
des scores
avec une
mesure 1D
p
i,v∗
d
score
meilleur
du
Se´lectionfACPg
ZACPd (p
i,j
g )
Score0
ScoreNz−1
Fig. 4.3 – Me´thode acp-image – Le vecteur fACPg contient la premie`re composante principale des
couleurs des pixels des feneˆtres de corre´lation de Ig et Z
ACP
d est la zone de recherche associe´e au pixel
conside´re´ (voir figure 3.2(b) pour le calcul des scores avec une mesure 1D).
Pour chaque passage faire
2.1 Analyse en composantes principales
2.2 Si,j = {pi,jg }
2.3 Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire calculer Mesgris(fACPg ,fACPd )
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de syme´trie puis calculer les
disparite´s au sous-pixel
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche
Algo. 4.4 – Me´thode acp-image – Le vecteur fACPg contient la premie`re composante principale des
couleurs des pixels des feneˆtres de corre´lation de Ig et Z
ACP
d est la zone de recherche associe´e au pixel
e´tudie´. Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2. L’analyse en composantes principales est
effectue´e au cours de l’e´tape 2.1 (pre´traitement).
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4.4.2.2 ACP sur la feneˆtre de corre´lation
La me´thode acp-corre´lation (cf. algorithme 4.5 et figure 4.4) consiste a` effectuer une ACP sur
chaque feneˆtre de corre´lation. Le score est alors calcule´ en utilisant :
Mescouleur(Fg,Fd) = Mesgris(ACP(Fg),ACP(Fd)), (4.46)
ou` ACP(Fl) est le vecteur contenant la premie`re composante principale des trois composantes couleur
contenues dans le vecteur Fl.
(a)
mesure 1D
Calcul des
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ACP et
p
i,v∗
d
Se´lection
du
meilleur
score
Fg
Zd(p
i,j
g )
ScoreNz−1
Score0
(b)
ACP
Mesure
1D
ACP
ACP
Mesure
1D
F0d
FNz−1d
fg
Score0
ScoreNz−1
f0d
fNz−1d
Fig. 4.4 – Me´thode acp-corre´lation – (a) Recherche d’un correspondant en utilisant trois compo-
santes et une mesure 1D. (b) De´tails du calcul des scores avec une ACP et une mesure 1D.
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Pour chaque passage faire
2.2 Si,j = {pi,jg }
2.3 Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire calculer Mes(ACP(Fg),ACP(Fd))
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de syme´trie puis calculer les
disparite´s au sous-pixel
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche
Algo. 4.5 – Me´thode acp-corre´lation – Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2. C’est
a` l’e´tape A que l’ACP est effectue´e. Il n’y a pas de pre´traitement (disparition de l’e´tape 2.1).
4.4.3 Mise en correspondance avec des mesures 3D
Cette dernie`re me´thode, appele´e me´thode directe, consiste a` remplacer la mesure de corre´lation
1D par la mesure de corre´lation 3D correspondante. Les mesures 3D sont de´crites dans le paragraphe
4.3 (cf. algorithme 3.2 et figure 4.5).
4.5 Re´sultats expe´rimentaux
4.5.1 Protocole d’e´valuation
4.5.1.1 Images teste´es
Les images teste´es sont toutes celles pre´sente´es au paragraphe 2.3.4 excepte´ le couple map car
Scharstein et Szeliski [Scharstein 02] ne fournissent que des images en niveaux de gris pour ce couple.
4.5.1.2 Crite`res d’e´valuation
Le protocole pre´sente´ dans le chapitre 2 est utilise´. Cependant, nous pouvons ajouter deux zones
d’e´valuation diffe´rentes qui n’ont pas e´te´ aborde´es dans le chapitre 2 car elles sont tre`s spe´cifiques a`
l’utilisation de la couleur. Nous avons distingue´ les zones chromatiques des zones achromatiques en
utilisant la technique expose´e dans [Tseng 92, Koschan 93]. Les re´gions achromatiques peuvent eˆtre
distingue´es des re´gions chromatiques en utilisant des seuils spe´cifiques sur les composantes I et S du
syste`me de couleur HSI (cf. paragraphe 4.2.3) :
C(pi,jg ) =

0 Si I i,jg > 95 ou (I
i,j
g > 80 et S
i,j
g < 18) ou
(I i,jg > 60 et S
i,j
g < 20) ou (I
i,j
g > 50 et S
i,j
g < 30) ou
(I i,jg > 40 et S
i,j
g < 40) ou (I
i,j
g > 25 et S
i,j
g < 60)
1 sinon.
(4.47)
Si C(pi,jg ) = 0 alors p
i,j
g est un pixel qui se trouve dans une re´gion achromatique, sinon dans une
re´gion chromatique. Nous avons de´tecte´ ces zones dans les diffe´rentes images teste´es (cf. figure 4.6)
et nous avons e´value´ les diffe´rents crite`res dans chacune des zones. Tous les re´sultats fournis dans les
tableaux de ce chapitre ont e´te´ obtenus sur la zone chromatique.
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Fig. 4.5 – Me´thode directe – (a) Recherche d’un correspondant en utilisant trois composantes et une
mesure 3D. (b) De´tails du calcul des scores avec une mesure 3D.
4.5.1.3 Me´thodes e´value´es
Nous avons e´value´ les trois me´thodes propose´es et les variantes associe´es, avec les dix syste`mes de
repre´sentation de la couleur et pour chaque mesure de corre´lation. Nous avons repris les e´valuations
que nous avons effectue´es dans [Chambon 04a, Chambon 05], en utilisant une zone d’e´valuation plus
fine (la zone chromatique) et nous n’avons teste´ que les syste`mes et les me´thodes qui donnent les
re´sultats les plus performants selon notre e´valuation dans [Chambon 05], c’est-a`-dire :
• les syste`mes RGB, XY Z, I1I2I3 et H1H2H3 ;
• les me´thodes fusion-score et directe.
Enfin, nous ne donnons les re´sultats que pour cinq des mesures pour lesquelles les ame´liorations sont
les plus importantes (une par famille) : NCC, SAD, PRATT, ISC et SMPD2.
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Nom Image gauche
Zones
achromatiques
Commentaire
Tsukuba
Cette image contient une
zone chromatique qui couvre
14.47% de l’image.
Sawtooth
Cette image contient une
zone chromatique qui couvre
32.74% de l’image. Tout le
premier plan (le plan en dents
de scie) est achromatique.
Cones
Cette image posse`de une
des zones chromatiques les
plus importantes, 86.34% de
l’image.
Murs
Cette image de synthe`se
posse`dent une zone chroma-
tique qui couvre 33.75% de
l’image.
Livres
Cette image re´elle posse`de une
grande zone chromatique qui
repre´sente 58.45% de l’image.
Fig. 4.6 – Zones achromatiques et zones chromatiques dans les images teste´es – Les pixels blancs
correspondent aux pixels qui se trouvent dans une zone chromatique.
4.5.1.4 Synthe`se des crite`res et classement des me´thodes
Dans ce chapitre, nous prenons en compte uniquement les crite`res utilise´s au chapitre 3. De plus,
nous exposons les cartes de disparite´s et les cartes d’appariements corrects pour la me´thode couleur qui
a donne´ le meilleur re´sultat et la me´thode a` base de corre´lation 1D. Dans les tableaux de re´sultats et les
figures avec les diffe´rentes cartes, nous notons (( gris )) la me´thode a` base de corre´lation 1D et (( couleur ))
la me´thode a` base de couleur. De plus, dans chaque tableau, nous pre´cisons les caracte´ristiques de la
me´thode (( couleur )), c’est-a`-dire, le type de la me´thode dans la colonne Met (me´thode fusion, note´e
fus ou me´thode directe, note´e dir), le syste`me de couleur utilise´ et la variante choisie dans la colonne
Det (minimum, note´ Min, moyenne, note´ Moy ou me´diane, note´ Med). De plus, nous pre´cisons la
mesure dans la colonne Mes et nous notons en gras la meilleure valeur pour chaque crite`re (c’est-a`-dire
chaque colonne).
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4.5.2 Pre´sentation et analyse des re´sultats
4.5.2.1 Temps de calcul
Les re´sultats obtenus montrent que, comme cela e´tait pre´visible, les temps de calcul pour la me´thode
fusion sont trois fois plus e´leve´s que pour la me´thode a` base de corre´lation 1D. La me´thode directe
est toujours moins couˆteuse que la me´thode fusion mais elle est toujours plus couˆteuse que la me´thode
a` base de corre´lation 1D.
4.5.2.2 Re´sultats pre´liminaires
Les tests que nous avons re´alise´s repre´sentent une masse de re´sultats tre`s importante dont une
premie`re analyse dans [Chambon 04a, Chambon 05], nous permet de faire les remarques suivantes :
• Les syste`mes CMY , L∗a∗b∗, L∗u∗v∗, AC1C2, Y Ch1Y Ch2 et HSI obtiennent rarement de
meilleurs re´sultats que les re´sultats obtenus avec les autres syste`mes.
• La me´thode fusion-score est plus performante que la me´thode fusion-carte.
• Les me´thodes acp ne sont pas satisfaisantes.
• Pour la me´thode directe, quelle que soit la distance utilise´e, les re´sultats sont assez proches les
uns des autres. Pour la mesure GC, les re´sultats obtenus sont les plus performants en utilisant
la fusion des vecteurs gradients suivant la me´thode de Lee et Cok [Lee 91]. Pour les mesures
utilisant les rangs, les meilleurs re´sultats sont obtenus en utilisant l’ordre lexicographique. Pour
les mesures SMPD2 et Rm, il est pre´fe´rable de calculer le vecteur des distances entre les couleurs
puis la me´diane et le rang des donne´es de ces vecteurs.
4.5.2.3 Analyse des performances
D’une manie`re ge´ne´rale, quelle que soit la famille et la mesure, les meilleurs re´sultats sont obtenus
avec la me´thode fusion-score, en utilisant l’ope´rateur minimum pour la fusion (la fusion du bary-
centre ponde´re´ est pre´fe´rable pour les mesures ordinales) et le syste`me XY Z, aussi bien dans les zones
chromatiques que dans les zones achromatiques. Dans nos pre´ce´dents travaux, cf. [Chambon 05], nous
avions aussi remarque´ que la me´thode directe, en utilisant le syste`me H1H2H3, donne aussi de bons
re´sultats. En comparant les re´sultats obtenus dans la zone chromatique et dans la zone achromatique,
nous avons pu remarquer que cette me´thode donne effectivement de bons re´sultats dans la zone chro-
matique mais, en revanche, elle a tendance a` de´grader les re´sultats dans la zone achromatique. Nous
pouvons penser que dans la zone achromatique, certaines des composantes couleur sont uniformes et
peuvent entacher le calcul du score de corre´lation d’erreur. La me´thode directe va prendre en compte
ces composantes alors que la me´thode fusion-score, en utilisant le minimum, ne va pas prendre en
compte ces composantes. Cette diffe´rence de comportement explique en partie la raison pour laquelle
la me´thode fusion-score obtient souvent de meilleurs re´sultats que la me´thode directe.
Quelle que soit la mesure, l’utilisation de la couleur ame´liore globalement, c’est-a`-dire pour la plupart
des crite`res, les re´sultats. Les ame´liorations les plus importantes sont obtenues avec les mesures 1D
les moins performantes, cf. les re´sultats du chapitre 3, paragraphe 3.6.
Afin d’affiner notre analyse des re´sultats, nous donnons le de´tail des re´sultats obtenus sur quatre
des couples d’images les plus repre´sentatifs : journaux, barn1, teddy et (( livres )).
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Mes Met Det Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
NCC Gris 2 8 8 4 8 4 8 8 9 8 8
Fus-
score
XY Z
Min
1 10 10 3 5 3 7 5 8 9 6
SAD Gris 5 6 4 6 6 5 6 6 7 5 5
Fus-
score
XY Z
Min
3 3 6 2 7 1 5 7 6 2 3
PRATT Gris 10 7 1 10 10 10 9 9 10 1 10
Fus-
score
XY Z
Min
9 4 2 9 9 8 10 10 4 7 9
ISC Gris 8 9 3 8 3 9 4 3 5 10 7
Fus-
score
XY Z
Belli
6 1 7 7 4 6 3 4 2 4 4
SMPD2 Gris 7 2 5 5 2 7 2 2 3 6 2
Fus-
score
XY Z
Min
4 5 9 1 1 2 1 1 1 3 1
Tab. 4.7 – Classement des me´thodes de mise en correspondance d’images couleur – Nous avons
synthe´tise´ les re´sultats obtenus sur les treize images de tests avec le protocole que nous avons de´crit
dans le paragraphe 2.9. Nous remarquons que la couleur ame´liore les re´sultats sur la plupart des
crite`res. La meilleure me´thode est fusion-score, avec le syste`me XY Z et en utilisant le minimum
pour la fusion.
Journaux – Pour ces images, l’ame´lioration est faible, cf. figure 4.7 et tableau 4.8, surtout pour les
deux premie`res mesures SAD et NCC. Cette faible ame´lioration est due au fait que la zone chromatique
est assez petite (16.76% de l’image est chromatique). Les re´sultats obtenus avec ces images permettent
d’illustrer le fait que la me´thode utilisant la couleur ne de´grade pas les re´sultats meˆme si les images
sont quasiment achromatiques.
Barn1 – Nous pouvons voir dans cet exemple que la me´thode fusion-score est toujours la
meilleure. En revanche, le syste`me de couleur utilise´ varie d’une mesure a` l’autre. Pour PRATT, les
re´sultats avec la me´thode fusion-score sont nettement meilleurs que ceux obtenus avec la corre´lation
1D, mais cela n’empeˆche pas cette mesure d’eˆtre la moins performante des cinq pre´sente´es dans le ta-
bleau 4.9. Sur la figure 4.8, l’ame´lioration des re´sultats est visible si nous analysons la proportion de
faux ne´gatifs dans les cartes de disparite´s et la densite´ des cartes d’appariements corrects.
Teddy – Pour ces images, l’ame´lioration des re´sultats est visible dans la figure 4.9 ou` les cartes
de disparite´s sont beaucoup plus nettes et les cartes d’appariements corrects beaucoup plus denses,
surtout dans la zone de l’image qui comporte le toit de la maison. Sur le tableau 4.10, nous remarquons
que l’utilisation de la couleur ame´liore les re´sultats pour la plupart des crite`res et SMPD2 en 3D est
classe´e premie`re pour la plupart des crite`res.
Livres – Les meilleurs re´sultats ne sont pas obtenus avec les meˆmes me´thodes que pour les autres
images, cf. tableau 4.11 et figure 4.10. En effet, pour les mesures NCC et PRATT, c’est la me´thode
directe avec I1I2I3 ou H1H2H3 qui obtient les meilleurs re´sultats. De plus, notons que pour ces
images, l’ame´lioration globale des crite`res est moins importante qu’avec les autres images. Cela est duˆ
au fait que ces images posse`dent plus de zones uniformes que les autres images.
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4.6 Conclusion
Nous avons propose´ trois manie`res d’adapter la mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels a` la
couleur. L’e´valuation que nous avons faite nous permet de conclure qu’il vaut mieux utiliser le syste`me
XY Z et la me´thode la plus performante consiste a` fusionner, en utilisant l’ope´rateur minimum, les
scores de corre´lation e´value´s sur chaque composante. Cette me´thode ame´liore les re´sultats dans les
zones chromatiques et ne de´te´riore pas les re´sultats dans les zones achromatiques, contrairement a` la
me´thode qui consiste a` appliquer une mesure de corre´lation 3D.
Le chapitre 3 nous a permis de montrer l’efficacite´ de la mesure SMPD2 dans les diffe´rentes zones des
occultations. Ce chapitre a mis en e´vidence le fait que la couleur ame´liore ces re´sultats. Cependant, nous
avons toujours un pourcentage d’appariements corrects meilleurs avec des mesures comme ZNCC et
SAD. Nous allons donc aborder a` pre´sent des me´thodes hybrides utilisant deux mesures de corre´lation
3D pour tenter de combiner les avantages des mesures SMPD2 et ZNCC ou SAD.
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Fig. 4.7 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images (( journaux )) – Pour ces images, les
ame´liorations sont peu visibles (cela est duˆ au fait que la zone chromatique couvre une faible partie de
l’image, 16.76%).
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Mes Met Det Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
NCC Gris
87.42
(3)
0.19
(10)
0.05
(9)
0.05
(4)
0.95
(6)
0.38
(6)
11.01
(8)
65.84
(7)
85.86
(6)
48.74
(7)
7
Dir RGB
87.77
(2)
0.45
(7)
0.03
(10)
0.03
(2)
0.86
(5)
0.36
(5)
10.53
(10)
65.91
(6)
86.79
(5)
48.07
(8)
6
SAD Gris
87.32
(4)
0.28
(9)
0.52
(6)
0.03
(2)
0.72
(4)
0.28
(4)
11.37
(7)
72.12
(4)
89.73
(4)
57.08
(4)
4
Dir
H1H2H3
L1
87.79
(1)
0.37
(8)
0.51
(7)
0.01
(1)
0.66
(3)
0.23
(3)
10.94
(9)
72.39
(3)
91.46
(3)
56.1
(5)
3
PRATT Gris
10.81
(10)
1.01
(4)
1
(1)
1.02
(10)
38.43
(10)
1.14
(10)
47.37
(1)
53.84
(10)
57.72
(10)
50.52
(6)
10
Fus-
score
XY Z
Min
34.32
(9)
1.02
(3)
0.85
(2)
0.68
(9)
18.23
(9)
0.75
(9)
45
(2)
56.35
(9)
72.36
(9)
42.67
(10)
8
ISC Gris
64.66
(8)
0.75
(6)
0.71
(5)
0.25
(8)
4.32
(8)
0.45
(8)
29.56
(3)
62.53
(8)
83.2
(8)
44.88
(9)
8
Fus-
score
RGB
Belli
73.21
(7)
1.42
(2)
0.16
(8)
0.16
(6)
2.34
(7)
0.39
(7)
22.49
(4)
67.49
(5)
85.71
(7)
61.72
(1)
5
SMPD2 Gris
82.64
(6)
0.86
(5)
0.81
(3)
0.19
(7)
0.59
(2)
0.19
(2)
15.52
(5)
75.99
(1)
92.89
(2)
61.56
(2)
2
Fus-
score
XY Z
Min
84.82
(5)
1.5
(1)
0.77
(4)
0.12
(5)
0.36
(1)
0.16
(1)
13.05
(6)
75.89
(2)
94.04
(1)
60.39
(3)
1
Tab. 4.8 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images (( journaux )) – Pour les mesures PRATT, ISC et
SMPD2, l’utilisation de la couleur permet d’obtenir de meilleurs re´sultats pour la plupart des crite`res.
Pour les autres mesures, les ame´liorations sont moins importantes. Cette image posse`de une petite
zone chromatique, ainsi, les crite`res ont e´te´ e´value´s sur une petite partie de l’image. Le codage des
diffe´rentes cartes est donne´ aux paragraphes 2.2.1 et 2.9.5 du chapitre 2.
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Fig. 4.8 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images barn1 – L’ame´lioration des re´sultats
est surtout visible pour la mesure PRATT. Globalement, la proportion de faux ne´gatifs est moins
importante dans les cartes de disparite´s obtenues avec la me´thode couleur.
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Mes Met Det Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
NCC Gris
89.81
(3)
0.21
(7)
0.27
(7)
0.93
(4)
1.54
(9)
7.25
(3)
60.4
(9)
65.84
(9)
54.52
(9)
57.28
(10)
8
Fus-
score
H1H2H3
Min
90.84
(2)
0.16
(8)
0.17
(9)
0.69
(2)
1.5
(8)
6.63
(1)
61.21
(8)
66.7
(8)
55.77
(8)
58.05
(9)
7
SAD Gris
89.64
(6)
0.43
(3)
0.3
(5)
0.93
(4)
1.29
(6)
7.42
(4)
65.33
(7)
71.4
(7)
56.95
(6)
61.84
(7)
6
Fus-
score
RGB
Med
89.75
(4)
0.44
(2)
0.3
(5)
0.86
(3)
1.23
(5)
7.42
(4)
66.57
(5)
72.68
(5)
56.18
(7)
63.06
(6)
3
PRATT Gris
69.42
(10)
0.33
(4)
1.3
(2)
6.65
(10)
1.3
(7)
19.33
(10)
65.49
(6)
72.51
(6)
50.9
(10)
61.45
(8)
10
Fus-
score
XY Z
Min
85.9
(9)
0.15
(10)
1.31
(1)
2.4
(9)
2.51
(10)
7.73
(7)
57.05
(10)
44.84
(10)
67.32
(1)
64.07
(5)
9
ISC Gris
86.41
(8)
0.25
(6)
0.34
(4)
1.62
(8)
1.04
(3)
10.34
(9)
73.06
(3)
76.97
(3)
59.87
(5)
70.81
(3)
5
Fus-
score
RGB
Belli
89.74
(5)
0.16
(8)
0.23
(8)
1 (6)
1.15
(4)
7.72
(6)
72.19
(4)
74.54
(4)
62.45
(2)
70.85
(2)
4
SMPD2 Gris
87.04
(7)
0.71
(1)
0.38
(3)
1.3
(7)
0.55
(2)
10.04
(8)
76.36
(2)
87.87
(2)
61.05
(4)
69.74
(4)
2
Fus-
score
XY Z
Min
91.61
(1)
0.32
(5)
0.11
(10)
0.43
(1)
0.48
(1)
7.06
(2)
78.05
(1)
89.34
(1)
61.16
(3)
71.56
(1)
1
Tab. 4.9 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images barn1 – Apre`s PRATT, SMPD2 obtient la
meilleure ame´lioration pour le pourcentage d’appariements corrects.
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Image
gauche
Image
droite
Disparite´s
the´oriques
Occultations
Disconti-
nuite´s
Zone chro-
matique
ZNCC SAD PRATT ISC SMPD2
G
r
i
s
Cartes de
disparite´s
Cartes
d’apparie-
ments
corrects
ZNCC SAD PRATT ISC SMPD2
C
o
u
l
e
u
r
Cartes de
disparite´s
Cartes
d’apparie-
ments
corrects
Fig. 4.9 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images teddy – L’ame´lioration des re´sultats
est visible pour ZNCC, PRATT, ISC et SMPD2. Pour la mesure SAD, les re´sultats ne semblent pas
meilleurs en utilisant la couleur, nous pouvons d’ailleurs remarquer que la carte d’appariements cor-
rects obtenue avec la me´thode couleur est la moins dense au niveau du toit de la maison. Si nous
analysons de manie`re quantitative les re´sultats, cf. tableau 4.10, nous pouvons confirmer que l’utilisa-
tion de la couleur n’ame´liore pas beaucoup les re´sultats pour SAD.
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Mes Met Det Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
NCC Gris
75.87
(4)
2.37
(3)
1.42
(3)
2.62
(3)
2.4
(5)
10.83
(3)
70.95
(8)
65.11
(6)
72.98
(7)
78.73
(7)
4
Fus-
score
H1H2H3
Min
76.98
(3)
2.5
(1)
1.24
(5)
2.31
(2)
2.28
(3)
10.09
(2)
71.41
(6)
66.9
(4)
72.97
(8)
78.75
(6)
2
SAD Gris
72.09
(6)
2.29
(4)
1.31
(4)
3.48
(6)
2.58
(9)
13.94
(7)
72.19
(5)
62.6
(9)
75.52
(5)
80.39
(4)
7
Fus-
score
XY Z
Min
72.07
(7)
2.39
(2)
1.21
(6)
3.62
(7)
2.43
(7)
13.81
(6)
72.96
(4)
64.68
(7)
75.84
(4)
81.1
(3)
6
PRATT Gris
41.42
(10)
0.43
(10)
1.48
(2)
16.58
(10)
2.4
(5)
32.82
(10)
60.52
(10)
70.61
(1)
57.01
(10)
59.91
(10)
9
Fus-
score
XY Z
Min
66.04
(9)
2.02
(5)
1.85
(1)
6.5
(9)
2.66
(10)
17.07
(8)
69.35
(9)
61.38
(10)
72.11
(9)
77.88
(8)
9
ISC Gris
68.1
(8)
1.17
(9)
1.01
(7)
4.87
(8)
2.34
(4)
17.96
(9)
71.37
(7)
66.01
(5)
73.23
(6)
76.26
(9)
8
Fus-
score
XY Z
Belli
77.03
(2)
1.27
(8)
0.89
(9)
2.69
(4)
2.48
(8)
11.24
(4)
74.79
(3)
64
(8)
78.54
(2)
81.62
(2)
5
SMPD2 Gris
74.17
(5)
1.68
(6)
0.9
(8)
2.7
(5)
2.2
(2)
13.66
(5)
75.14
(2)
68.07
(3)
77.6
(3)
78.99
(5)
3
Fus-
score
XY Z
Min
81.56
(1)
1.31
(7)
0.55
(10)
1.32
(1)
2.09
(1)
8.37
(1)
78.37
(1)
69.62
(2)
81.4
(1)
83
(1)
1
Tab. 4.10 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images teddy – Quelle que soit la mesure, la me´thode
utilisant la couleur, qui est toujours la me´thode fusion-score, est toujours mieux classe´e que celle
utilisant la corre´lation 1D. L’utilisation de la couleur accentue l’e´cart entre la mesure SMPD2 et les
autres, car cette mesure est classe´e premie`re pour la plupart des crite`res. Notons que la mesure NCC
en 3D est mieux classe´e que la mesure SMPD2 en 1D.
156 Chapitre 4. Mise en correspondance par corr ·elation couleur  Corr ·elation 3D
Image
gauche
Image
droite
Disparite´s
the´oriques
Occultations
Disconti-
nuite´s
Zone chro-
matique
ZNCC SAD PRATT ISC SMPD2
G
r
i
s
Cartes de
disparite´s
Cartes
d’apparie-
ments
corrects
ZNCC SAD PRATT ISC SMPD2
C
o
u
l
e
u
r
Cartes de
disparite´s
Cartes
d’apparie-
ments
corrects
Fig. 4.10 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images (( livres )) – Une fois de plus, les
ame´liorations sont surtout visibles pour la mesure PRATT.
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Mes Met Det Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
NCC Gris
60.25
(6)
5.17
(8)
1.81
(7)
2.29
(3)
0.47
(4)
0.06
(5)
30.41
(4)
69.82
(7)
96.91
(6)
36.74
(7)
5
Dir I1I2I3
64
(2)
6.21
(4)
2.05
(6)
1.9
(1)
0.51
(5)
0.05
(4)
25.78
(9)
72.3
(5)
97.42
(4)
41.62
(5)
3
SAD Gris
60.76
(5)
6.12
(5)
2.12
(5)
2.86
(6)
0.52
(6)
0.03
(2)
28.12
(7)
74.25
(3)
98.65
(2)
44.45
(4)
3
Fus-
score
H1H2H3
Moy
65.04
(1)
7.34
(2)
2.33
(3)
2.16
(2)
0.46
(3)
0.03
(2)
23.1
(10)
76.12
(1)
98.65
(2)
48.62
(1)
1
PRATT Gris
20.07
(10)
4.07
(9)
2.66
(2)
27.21
(10)
2.41
(10)
0.36
(10)
45.64
(1)
59.83
(10)
82.99
(10)
31.55
(9)
10
Dir H1H2H3
33.09
(9)
11.1
(1)
4.64
(1)
12.32
(9)
1.35
(8)
0.19
(9)
38.66
(2)
63.41
(9)
90.91
(9)
29.82
(10)
8
ISC Gris
54.4
(8)
3.68
(10)
1.34
(10)
5.82
(8)
1.39
(9)
0.1
(8)
34.66
(3)
70.92
(6)
95.17
(8)
41.31
(6)
9
Fus-
score
H1H2H3
Moy
61.39
(4)
5.54
(6)
1.72
(9)
2.46
(5)
1.18
(7)
0.07
(7)
28.81
(6)
73.75
(4)
96.71
(7)
45.71
(2)
5
SMPD2 Gris
60.02
(7)
5.51
(7)
1.79
(8)
2.93
(7)
0.33
(1)
0.06
(5)
29.69
(5)
69.64
(8)
97.36
(5)
35.8
(8)
7
Fus-
score
I1I2I3
Moy
62.89
(3)
6.63
(3)
2.21
(4)
2.43
(4)
0.33
(1)
0.02
(1)
25.82
(8)
74.96
(2)
98.9
(1)
45.71
(2)
2
Tab. 4.11 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images (( livres )) – Les syste`mes de couleur qui per-
mettent d’obtenir les meilleurs re´sultats sont I1I2I3 et H1H2H3, ce qui est diffe´rent des re´sultats
analyse´s jusqu’a` pre´sent. La mesure SAD est mieux classe´e que la mesure SMPD2. Quelle que soit la
mesure, la me´thode utilisant la couleur est toujours mieux classe´e que celle utilisant la corre´lation 1D.
Chapitre 5
Prise en compte des occultations
5.1 Introduction
Un des proble`mes les plus de´licats en vision par ordinateur, et notamment dans le cadre de la mise
en correspondance ste´re´oscopique, est le proble`me des occultations. Dans la litte´rature, de nombreux
articles, comme dans [Meer 00], ont e´te´ propose´s pour prendre en compte ce proble`me. Les occultations
repre´sentent une difficulte´ majeure pour les techniques d’appariement et de tre`s nombreux articles
ont tente´ de prendre en compte cette difficulte´. Les diffe´rentes techniques propose´es reposent sur
des me´thodes avec pre´traitements, des me´thodes locales a` passages multiples, des me´thodes globales
inte´grant une contrainte d’occultation ou des me´thodes avec affinement.
Dans le chapitre 3, nous avons mis en e´vidence le fait que la principale difficulte´ des me´thodes
de mise en correspondance par corre´lation concerne les occultations (cf. paragraphe 3.2.3). Dans le
paragraphe 3.3.5.1, pour prendre en compte cette difficulte´, nous avons propose´ de nouvelles mesures
de corre´lation robustes aux occultations. Cependant, les re´sultats que nous avons obtenus avec ces
mesures sont les meilleurs dans les zones des occultations que nous conside´rons alors que dans les
zones sans occultation, ces mesures n’obtiennent pas toujours les meilleurs re´sultats. Il serait donc
inte´ressant de pouvoir utiliser ces nouvelles mesures uniquement dans les zones des occultations.
5.1.1 Objectifs
Ainsi, nous souhaitons proposer de nouvelles me´thodes s’appuyant sur deux mesures de corre´lation :
• une mesure de corre´lation des familles croise´e ou classique a` utiliser dans les zones sans
occultation ;
• une mesure de corre´lation de la famille robuste a` utiliser dans la zone des occultations et plus
particulie`rement dans la zone d’influence des occultations (de´finitions au paragraphe 2.9.4).
Il faut donc de´terminer, d’une part, les mesures a` utiliser et, d’autre part, la technique de de´tection
des zones des occultations, le dernier proble`me e´tant le plus de´licat. Il existe de tre`s nombreuses tech-
niques qui prennent en compte les occultations, pour la segmentation, comme dans [Triantafyllidis 00],
pour la classification, comme dans [Withagen 04], et pour la ste´re´ovision, notamment dans le cas de la
ste´re´ovision multi-oculaire comme dans [Nakamura 96, Satoh 96, Gong 02, Yao 03, Ju 04]. Avant d’ex-
poser notre approche, nous allons effectuer un bref e´tat de l’art de ces me´thodes en nous restreignant
a` celles qui sont utilisables dans le cas de la ste´re´ovision binoculaire.
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5.1.2 Plan
Nous allons tout d’abord re´pertorier les me´thodes qui prennent en compte le proble`me des occul-
tations en les classant en quatre cate´gories : les me´thodes avec pre´traitements, les me´thodes locales,
les me´thodes globales avec un couˆt d’occultation, les me´thodes locales a` passages multiples et les
me´thodes avec affinement. Puis, nous exposerons notre approche qui s’appuie sur une me´thode locale
a` passages multiples.
5.2 Me´thodes avec pre´traitements
Une premie`re approche, simple et assez courante [Hoff 89, Sankar Kishore 01, Ghafoor 03], consiste
a` utiliser un masque des occultations. Une premie`re e´tude des images permet de de´terminer les pixels
occulte´s et de construire un masque des occultations. Les me´thodes diffe`rent par leur fac¸on de le
calculer mais, ge´ne´ralement, elles s’appuient sur la meˆme hypothe`se : les occultations se situent au
niveau des contours de type (( marche )). En effet, dans la plupart des cas, les discontinuite´s de
profondeur responsables des occultations, se trouvent aux frontie`res des objets. Le principe est donc
de de´tecter les contours dans l’image.
Les techniques habituelles sont :
• le seuillage de la norme du vecteur gradient (avec les ope´rateurs de Sobel, Prewitt ou Frei-Chen
[Pratt 78, p. 503], par exemple) ;
• la de´tection des passages par ze´ro de la de´rive´e seconde dans la direction du gradient (en utilisant
la me´thode SDEF de Shen et Castan [Shen 92], par exemple).
Une seconde me´thode qui tend a` se de´velopper est d’utiliser une segmentation initiale [Tsai 99,
Lee 02, Zhang 02, Dante 03, Sun 03, Cucchiara 04, Wei 04, Zhang 04, Deng 05]. Les pixels proches
des frontie`res des re´gions de l’image sont conside´re´s comme occulte´s. La me´thode de Deng et al.
[Deng 05] est diffe´rente. Elle utilise le principe suivant :
Une discontinuite´ dans une image implique une occultation dans l’autre image (on suppose qu’il y a
eu une e´tape d’initialisation des correspondances).
5.3 Me´thodes locales
Une autre manie`re de de´tecter les occultations est d’utiliser les transformations locales propose´es
dans [Kaneko 02, Kaneko 03] et pre´sente´es aux paragraphes 3.3.4.3 et 3.3.4.4 ou celles propose´es dans
[Zabih 94] pre´sente´es au paragraphe 3.3.4.5, ou les me´thodes locales a` base de statistiques robustes
de Lan [Lan 97] et pre´sente´es au paragraphe 3.3.5.2. Banks et Bennamoun [Banks 01] utilisent aussi
la transformation de Zabih et Woodfill [Zabih 94] : en utilisant une mesure de dissimilarite´, a` chaque
recherche de correspondance, s’il existe plusieurs minima locaux, alors la contrainte de rang est ap-
plique´e pour qu’il n’y ait plus d’ambigu¨ıte´. Enfin, Chen et al. [Chen 03] utilisent des mesures robustes
s’appuyant sur des M-estimateurs (cf. paragraphe 3.3.5.11).
5.4 Me´thodes globales
Les me´thodes globales qui prennent en compte le proble`me des occultations ajoutent une contrainte
d’occultation dans le couˆt des contraintes (de´fini dans le paragraphe 1.9.1 par les e´quations (1.16) et
(1.17)). Nous pouvons distinguer les diffe´rents couˆts suivants :
• Utilisation de la limite du gradient de disparite´ – Barnard [Barnard 89] utilise la limite du
gradient de disparite´ pour prendre en compte les occultations, c’est-a`-dire que le couˆt de lissage
5.5. M·ethodes locales a passages multiples 161
qui intervient dans l’e´quation (1.17) est donne´ par :
Eclissage(p
i,j
g ,p
i′,j′
g ) = Gd(p
i,j
g ,p
i,v
d ,p
i′,j′
g ,p
i′,v′
d ), (5.1)
avec Gd de´fini par l’e´quation (1.10), p
i,v
d = p
i,j
g + d(p
i,j
g ) et p
i′,v′
d = p
i′,j′
g + d(p
i′,j′
g ).
• Utilisation d’un couˆt de pe´nalite´ – Dans [Belhumeur 92, Luo 95, Ishikawa 98, Torr 98,
Shafique 03, Agrawal 04, Torr 04, Bleyer 04, Deng 05], les auteurs utilisent un terme de pe´nalite´
(de´fini dans le paragraphe 1.9.3.2 par l’e´quation (1.27)). Belhumeur et Mumford [Belhumeur 92]
appliquent la contrainte de syme´trie. Ishikawa et Geiger [Luo 95, Ishikawa 98] exploitent la
contrainte d’unicite´ pour attribuer des pe´nalite´s. Agrawal et Davis [Agrawal 04] s’appuient sur
une comparaison avec les disparite´s des pixels voisins. Torr et Criminisi [Torr 04] utilisent un
couˆt de pe´nalite´ proportionnel au saut de disparite´ entre deux pixels conse´cutifs sur la droite
e´pipolaire. Bleyer et Gelautz [Bleyer 04] attribuent la pe´nalite´ lorsque le pixel conside´re´ a e´te´
pre´alablement de´tecte´ comme occulte´ ou proche d’une discontinuite´ (une segmentation initiale
sert comme de´tection des occultations et des discontinuite´s).
• Utilisation d’un couˆt de lissage – Dans [Intille 94, Dhond 95, Geiger 95, Bobick 99, Kang 01,
Brockers 04a, Brockers 04b, Deng 05], les auteurs ajoutent un couˆt de lissage. Intille et Bobick
[Intille 94, Bobick 99] utilisent le principe suivant :
Un pixel qui posse`de un de ses quatre voisins avec une disparite´ diffe´rente a un couˆt de lissage
e´leve´. Ce couˆt de lissage est moins important si ce pixel est un point d’inte´reˆt (coins, points
contours).
Geiger et al. [Geiger 95] e´tudient les disparite´s le long de la droite e´pipolaire. A` chaque saut de
disparite´, le pixel correspondant posse`de un couˆt de lissage proportionnel au saut de disparite´.
Dans [Dhond 95, Kang 01, Brockers 04a, Brockers 04b, Deng 05], les auteurs utilisent un couˆt
de lissage dont la forme suit celle de l’e´quation (1.26), c’est-a`-dire qu’ils attribuent un couˆt de
lissage qui est proportionnel a` la diffe´rence de disparite´ entre le pixel e´tudie´ et les pixels de la
zone d’agre´gation.
• Modification du couˆt de voisinage – Dans [Kolmogorov 01, Kolmogorov 02, Gong 04], les auteurs
utilisent un couˆt de voisinage donne´ par :
Ecvoisinage(p
i,j
g ) = min
p
i′,j′
g ∈ZAC(pi,jg )
‖d(pi′,j′g )− d(pi,jg )‖. (5.2)
• Utilisation d’un mode`le de donne´es aberrantes – Hasler et al. [Hasler 03] proposent un mode`le
des donne´es aberrantes et des donne´es correctes. Ces mode`les sont utilise´s au cours de la mise en
correspondance pour pre´dire le risque d’erreur et conditionner les calculs. Les auteurs font l’hy-
pothe`se suivante : en supposant que l’erreur engendre´e par des donne´es aberrantes est semblable
a` l’erreur produite en comparant deux re´gions ale´atoirement se´lectionne´es dans les deux images
e´tudie´es, un mode`le de donne´es aberrantes peut eˆtre construit en s’appuyant sur le contenu des
deux images.
5.5 Me´thodes locales a` passages multiples
Nous pouvons distinguer les me´thodes qui utilisent des feneˆtres adaptatives, des me´thodes qui
utilisent des mesures de corre´lation ponde´re´es et des me´thodes hybrides.
5.5.1 Feneˆtres adaptatives
L’utilisation de feneˆtres adaptatives est assez populaire [Okutomi 92a, Kanade 94, Lotti 94,
Geiger 95, Devernay 97, Fusiello 97a, Paparoditis 98, Scharstein 98, Garcia 01a, Park 01,
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Hirschmu¨ller 02, Kostkova´ 02, Zhang 02, Veksler 03, Yoon 05]. Dans la me´thode de Lotti et
Giraudon [Lotti 94], la taille des feneˆtres est de´termine´e a` partir d’une carte de contours : la feneˆtre
ne doit pas contenir de contour. Dans les me´thodes de Devernay [Devernay 97, chap. 3] et de Garcia
[Garcia 01a, chap. 2 et 3], une carte de disparite´s initiale (obtenue par une me´thode par corre´lation) est
utilise´e pour estimer l’ensemble des parame`tres des transformations locales des feneˆtres de corre´lation.
Une deuxie`me mise en correspondance est re´alise´e en prenant en compte ces transformations. Le
principe des autres me´thodes est de faire varier la taille et la forme des feneˆtres de corre´lation en
fonction de la variation locale des niveaux de gris ainsi que de la disparite´. Pour e´tablir la taille de la
feneˆtre, il est ne´cessaire d’estimer la disparite´ ainsi qu’une fonction de couˆt lie´e a` cette disparite´. Cette
technique est de´crite par l’algorithme 5.1. La mise a` jour effectue´e a` l’e´tape A de cet algorithme peut
eˆtre re´alise´e : en tenant compte d’une mesure d’incertitude [Okutomi 92a, Kanade 94], en observant
les disparite´s des pixels voisins [Hirschmu¨ller 02, Kostkova´ 02, Park 01], en testant seulement un
certain nombre de feneˆtres [Fusiello 97a, Veksler 03]. Ces me´thodes sont souvent couˆteuses en temps
de calcul mais la version qui a e´te´ propose´e par Fusiello et al. [Fusiello 97a] (seulement neuf formes
de feneˆtres sont teste´es) est beaucoup plus rapide que les autres me´thodes.
Pour chaque passage faire
2.1 Pre´traiter les images
2.2 Si,j = {pi,jg }
2.3 Pour chaque S i,j faire
2.3.1 Tant que le correspondant de p
i,j
g n’est pas fiable faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire
Si passage > 0 alors mettre a` jour la forme de la fene^tre
Calculer Mes(fg,fd)
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 Affiner les re´sultats
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Estimation de la disparite´ initiale
Passage 1 -- Estimation de la disparite´ finale en utilisant la me´thode des fene^tres
adaptatives
Algo. 5.1 – Mise en correspondance par corre´lation avec des feneˆtres adaptatives – Il s’agit d’une
instance de l’algorithme 1.2, a` passages multiples, avec un premier passage qui permet d’obtenir la
disparite´ initiale. L’exemple donne´ ici est sans approche multire´solution (pour simplifier l’e´criture),
mais cet algorithme peut aussi eˆtre combine´ a` une approche multire´solution.
5.5.2 Mesures ponde´re´es
Il existe de nombreuses me´thodes avec des mesures de corre´lation ponde´re´es. Parmi ces me´thodes,
celle de Zoghlami et al. [Zoghlami 96] s’appuie sur le calcul de deux cartes de disparite´s : la premie`re
carte de disparite´s permet de calculer les poids qui vont eˆtre attribue´s a` chaque pixel et la deuxie`me
carte est calcule´e en utilisant un mesure de corre´lation ponde´re´e. Nous de´taillons cette technique au
paragraphe 3.3.5.2.
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5.5.3 Me´thodes hybrides
Ces me´thodes consistent en l’application de plusieurs me´thodes en se´quence :
• Me´thode avec e´tude de disparite´s sur la droite e´pipolaire – Weng et al. [Weng 92] effectuent une
estimation initiale des disparite´s. Sur chaque droite e´pipolaire, les variations de ces disparite´s sont
e´tudie´es car les auteurs font l’hypothe`se suivante : si le sens de variation des disparite´s change,
cela implique une occultation dans l’image gauche ou dans l’image droite. Par exemple, pour les
occultations de l’image gauche vers l’image droite, ils prennent en compte les disparite´s calcule´es
de l’image droite vers l’image gauche. A` l’endroit ou` les disparite´s commencent a` diminuer, cela
implique qu’il y a une occultation dans l’image gauche.
• Me´thodes locales coope´ratives – Jones et Malik [Jones 92] utilisent une me´thode locale
coope´rative. Apre`s la premie`re e´tape, pour chaque e´tape suivante, la mesure de corre´lation uti-
lise´e inte`gre un couˆt de pe´nalite´ qui de´pend des disparite´s des pixels voisins. Mayers [Mayer 03]
effectue une premie`re mise en correspondance avec la mesure NCC. Graˆce aux re´sultats obtenus,
un algorithme coope´ratif de´fini comme dans [Zitnick 00] (cf. paragraphe 1.11.2) est applique´
avec une mesure de corre´lation qui combine les mesures SAD et NCC. Cette technique est plus
robuste dans les zones des occultations. Park et al. [Park 03] s’appuient sur le meˆme principe
mais la mesure utilise´e est diffe´rente. Elle prend en compte la variance des disparite´s dans le
voisinage.
• Me´thodes avec feneˆtres adaptatives – Dans [Kostkova´ 02, Kostkova´ 03], apre`s la premie`re mise en
correspondance, une partie des pixels est se´lectionne´e pour de´finir les composants de disparite´s.
Ils correspondent a` des re´gions ou` la disparite´ est la meˆme pour tous les pixels. Pour cela, le
voisinage de chaque pixel est examine´ (deux me´thodes sont utilise´es, une me´thode qui examine les
huit voisins et une me´thode qui peut prendre en compte jusqu’a` vingt voisins). La deuxie`me e´tape
prend en compte ces composants pour recalculer la mesure de corre´lation, la zone d’agre´gation
respectant la forme des composants de disparite´s (cf. chapitre 3). Eklund et Farag [Eklund 03]
appliquent un seuil sur les scores de corre´lation obtenus lors de la premie`re e´tape. Ils utilisent
une mesure de dissimilarite´, c’est pourquoi, c’est seulement pour les pixels qui se trouvent au
dessus de ce seuil que la mise en correspondance va eˆtre effectue´e une deuxie`me fois. Pour la
deuxie`me mise en correspondance, des formes de feneˆtres de corre´lation variables sont utilise´es
(feneˆtres adaptatives, cf. paragraphe 5.5.1).
5.6 Me´thodes avec affinement
Ce sont les me´thodes les plus populaires, elles permettent de de´tecter les occultations et nous avons
re´pertorie´ les techniques suivantes :
• Utilisation de la contrainte de syme´trie – Dans [Little 92, Faugeras 93, Fua 93, Arcara 00,
Egnal 00, Mu¨hlmann 01, Alvarez 02, Lin 02], les auteurs exploitent la contrainte de syme´trie :
tout pixel ne respectant pas la contrainte de syme´trie est conside´re´ comme occulte´. C’est une
des techniques les plus employe´es pour de´tecter les pixels occulte´s.
• Utilisation de l’ambigu¨ıte´ – Dans [Fua 93, Manduchi 99, Silva 00], les auteurs se placent dans le
cadre de la mise en correspondance par corre´lation et sugge`rent d’utiliser une mesure qui e´value
l’ambigu¨ıte´ d’une correspondance. Ils utilisent une mesure de similarite´ et e´tudient la courbe des
scores obtenue sur la zone de recherche : moins le pic principal se distingue, plus la mesure est
ambigue¨ et au dela` d’un seuil, le pixel est conside´re´ comme occulte´ (les mesures utilise´es sont
similaires a` celles pre´sente´es au paragraphe 3.6.1).
• Utilisation de la contrainte d’ordre – Dans [Dhond 95, Koch 98, Manduchi 99, Egnal 00,
Zitnick 00, Gong 03], les auteurs utilisent la contrainte d’ordre de la meˆme manie`re que la
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contrainte de syme´trie.
• Utilisation de la contrainte d’unicite´ – Dans [Koch 98, Mu¨hlmann 01, Di Stefano 02, Zhang 02,
Gong 03, Kostkova´ 03], les auteurs exploitent la contrainte d’unicite´. Tout pixel ne respectant
pas la contrainte d’unicite´ est conside´re´ comme occulte´.
• E´tude des disparite´s voisines – Egnal et Wildes [Egnal 00] calculent un histogramme local des
disparite´s pour un pixel donne´. Si cet histogramme contient deux modes, alors le pixel est
conside´re´ comme appartenant a` une zone des occultations. Maier et al. [Maier 03] exploitent
aussi cette technique. Mayer [Mayer 03] observe la disparite´ de chaque pixel, sur une meˆme
droite e´pipolaire, et la compare avec celle du pixel pre´ce´dent. Si le deux disparite´s compare´es ne
semblent pas compatibles, le pixel observe´ est conside´re´ comme occulte´.
• Seuillage des scores de corre´lation – Dans [Szeliski 02, Kong 03, Woetzel 04], les auteurs s’ap-
puient sur l’hypothe`se suivante : tous les pixels qui posse`dent un score de corre´lation en dessous
d’un seuil sont conside´re´s comme appartenant a` une zone des occultations.
• Utilisation d’un intervalle de variation – El-Sonbaty et Ismail [El-Sonbaty 03] fixent un intervalle
de variation pour les disparite´s (en prenant en conside´ration seulement un e´chantillon de la carte
de disparite´s), puis ils examinent toute l’image : tout pixel ayant une disparite´ n’appartenant
pas a` cet intervalle de variation est conside´re´ comme occulte´.
5.7 Me´thodes hybrides utilisant deux mesures de corre´lation
5.7.1 Zones des occultations conside´re´es
Les zones des occultations que nous conside´rons dans ce travail correspondent a` celles introduites
dans le paragraphe 2.9.4. Le but de cette e´tude est de proposer une me´thode qui ame´liore les re´sultats
dans les zones d’influence des occultations (zones grise´es sur les images (a) et (e) de la figure 2.12).
L’approche que nous avons retenue et mise en œuvre [Chambon 04b, Chambon 04c] s’appuie sur
l’utilisation de deux mesures de corre´lation :
• Une mesure des familles croise´e ou classique qui est utilise´e dans les zones sans occultation.
Nous avons teste´ NCC, ZNCC et SAD.
• Une mesure de la famille robuste qui est utilise´e dans la zone totale des occultations. Nous
avons teste´ MEm, LTP2 et SMPD2.
C’est a` partir des re´sultats que nous avons obtenus avec les mesures de corre´lation que nous avons choisi
d’utiliser celles-ci (cf. paragraphe 3.6). La difficulte´ de cette approche re´side dans la taˆche de´licate qui
consiste a` de´terminer la zone totale des occultations.
Les algorithmes de mise en correspondance que nous proposons sont de trois formes diffe´rentes, selon
le moment ou` la de´tection de la zone totale des occultations est re´alise´e. Nous notons d, dcla et drob les
fonctions de disparite´ obtenues respectivement avec les me´thodes propose´es, la mesure de corre´lation
classique, note´e Mescla, et la mesure de corre´lation robuste, note´e Mesrob. De manie`re ge´ne´ral nous
utilisons (( cla )) en indice lorsqu’il s’agit d’un calcul effectue´ avec la mesure de corre´lation des familles
croise´e ou classique et (( rob )) en indice lorsqu’il s’agit de la famille robuste.
5.7.2 Me´thodes utilisant les contours
Le principe de ces me´thodes, cf. algorithme 5.2, est d’effectuer une de´tection de contours et de
conside´rer les pixels de´tecte´s comme des pixels de la zone totale des occultations. Ensuite, nous utilisons
la mesure de la famille robuste dans cette zone et l’autre mesure dans le reste de l’image. Pour le
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pre´traitement, c’est-a`-dire l’e´tape 2.1 de l’algorithme 5.2, l’e´quation (2.13) devient :
PO(pi,jg ) =
{
1 si pi,jg correspond a` un point contour
0 sinon.
(5.3)
Dans ce rapport, nous n’avons conside´re´ que des contours de type (( marche )) et diffe´rents filtres ont
e´te´ utilise´s pour les de´tecter. Nous distinguons les deux me´thodes suivantes :
• Me´thode contour-sobel – Un seuillage de la norme du vecteur gradient est calcule´ par les
masque de Sobel.
• Me´thode contour-sdef – Les contours sont de´tecte´s par passage par ze´ro de la de´rive´e seconde
en utilisant la me´thode SDEF de Shen et Castan [Shen 92].
Pour chaque passage faire
2.1 Pour chaque p
i,j
g faire calculer PO(p
i,j
g ), cf. e´quation (5.3)
2.2 Si,j = {pi,jg }
2.3 Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire calculer Mes(Fg,Fd)
Mes(Fg,Fd) =
{
Mescla(Fg,Fd) si PO(p
i,j
g ) = 0
Mesrob(Fg,Fd) sinon
(5.4)
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de syme´trie puis calculer les
disparite´s au sous-pixel
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche
Algo. 5.2 – Me´thode contour – De´tection de la zone totale des occultations avant la mise en cor-
respondance en utilisant les contours (pre´traitement). Cet algorithme est une instance de l’algorithme
1.2.
5.7.3 Me´thodes utilisant le principe des mesures de corre´lation ponde´re´e
Le principe de cette me´thode, cf. algorithme 5.3, est de de´terminer au moment du calcul du score
de corre´lation, la mesure a` utiliser. Cette de´termination s’effectue en e´tudiant l’ensemble des pixels
dans les feneˆtres de corre´lation. Voici la solution que nous avons envisage´e :
A` chaque calcul du score de corre´lation, un poids (de´termine´ graˆce a` un outil des statistiques ordinales
ou robustes) est attribue´ a` chaque pixel du voisinage du pixel e´tudie´. Suivant les valeurs de ces poids,
nous utilisons soit la mesure classique, soit la mesure robuste.
Les deux me´thodes que nous avons propose´es sont :
• Me´thode correlation-kaneko – Nous utilisons la me´thode ordinale de Kaneko et al.
[Kaneko 02].
• Me´thode correlation-lan – Nous utilisons LMS, comme dans [Lan 97] (nous utilisons cette
approche sur les niveaux de gris car nous ne l’avons pas ge´ne´ralise´e a` la couleur).
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Pour chaque passage faire
2.2 Si,j = {pi,jg }
2.3 Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire // Calculer Mes(Fg,Fd)
A.1. E´valuer PO(pi,jg ) (me´thode de Kaneko ou de Lan)
A.2. Calculer le score
Mes(Fg,Fd) =
{
Mescla(Fg,Fd) si PO(p
i,j
g ) = 0
Mesrob(Fg,Fd) sinon
(5.5)
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 Si passage 1 alors appliquer la contrainte de syme´trie puis calculer les
disparite´s au sous-pixel
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche
Algo. 5.3 – Me´thode corre´lation – De´tection de la zone totale des occultations pendant la mise en
correspondance. Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2. Il ne contient pas de pre´traitement
(disparition de l’e´tape 2.1). Le choix de la mesure de corre´lation s’effectue au moment du calcul du
score de corre´lation, e´tape A.1.
5.7.4 Me´thodes avec post-de´tection
Le principe des me´thodes avec post-de´tection est d’effectuer une premie`re mise en correspondance
en utilisant une mesure des familles croise´e ou classique, puis de de´terminer la zone totale des
occultations et enfin d’effectuer une seconde mise en correspondance partielle (sur la zone totale des
occultations) en utilisant une mesure de la famille robuste.
Pour le post-traitement, e´tape 2.1 de l’algorithme 5.4 (cf. figure 5.1), les solutions que nous avons
envisage´es pour de´tecter les pixels qui se trouvent dans la zone totale des occultations sont :
• Me´thode post-seuil – Un seuil TS est applique´ au score de corre´lation obtenu avec la mesure
de corre´lation classique :
PO(pi,jg ) =
{
1 si Mescla(p
i,j
g ) > TS
0 sinon.
(5.6)
Le seuil TS de´pend de la mesure utilise´e.
• Me´thode post-ambigu¨ıte´ – Il faut appliquer un seuil TA a` la mesure d’ambigu¨ıte´ de´finie par
De Joinville et al. [De Joinville 01] (cf. paragraphe 3.6.1). Nous notons Acla(p
i,j
g ) l’ambigu¨ıte´
obtenue pour le pixel pi,jg lorsque la mesure de corre´lation classique a e´te´ utilise´e :
PO(pi,jg ) =
{
1 si Acla(p
i,j
g ) > TA
0 sinon.
(5.7)
Dans cette e´tude, le seuil TA correspond a` 60% de la valeur maximale de l’ambigu¨ıte´.
• Me´thode post-syme´trie – Nous utilisons la contrainte de syme´trie, cf. e´quation (5.11) (cf.
paragraphe 1.6.7) : PO(pi,jg ) = O(p
i,j
g ).
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• Me´thode post-unicite´ – La contrainte d’unicite´ est utilise´e (cf. paragraphe 1.6.5) :
PO(pi,jg ) =
{
1 si pi,jg + dcla(p
i,j
g ) = p
i,v
d et ∃ j′ 6= j | pi,j
′
g + dcla(p
i,j′
g ) = p
i,v
d
0 sinon.
(5.8)
• Me´thode post-ordre – La contrainte d’ordre est utilise´e (cf. paragraphe 1.6.6) :
PO(pi,jg ) =

1 si pi,jg + dcla(p
i,j
g ) = p
i,v
d et ∃ j′ 6= j avec pi,j
′
g + dcla(p
i,j′
g ) = p
i,v′
d |
(j − j′)(v − v′) < 0
0 sinon.
(5.9)
Pour chaque passage faire
2.1 Si passage 2 ou passage 3 alors
Pour chaque p
i,j
g faire calculer PO(p
i,j
g )
2.2 Si,j = {pi,jg }
Si passage 0 ou 1 alors prendre en compte tous les pixels sinon
Si PO(pi,jg ) = 1 ou O(p
i,j
g ) = 1 alors prendre en compte p
i,j
g
2.3 Pour chaque S i,j faire
A. Pour chaque p
i,v
d ∈ Zd(pi,jg ) faire calculer Mes(Fg,Fd)
Mes(Fg,Fd) =
{
Mescla(Fg,Fd) si passage < 2
Mesrob(Fg,Fd) sinon
(5.10)
F. De´terminer le correspondant de p
i,j
g selon la me´thode WTA
2.4 Si passage 1 alors calculer
O(pi,jg ) =
{
1 si pi,jg + dcla(p
i,j
g ) = p
i,v
d et p
i,v
d + dcla(p
i,v
d ) 6= pi,jg
0 sinon
(5.11)
Si passage 3 alors appliquer la contrainte de syme´trie puis calculer les
disparite´s au sous-pixel
Les diffe´rents passages :
Passage 0 -- Mise en correspondance gauche -> droite en utilisant Mescla
Passage 1 -- Mise en correspondance droite -> gauche en utilisant Mescla
Passage 2 -- Mise en correspondance gauche -> droite en utilisant Mesrob
Passage 3 -- Mise en correspondance droite -> gauche en utilisant Mesrob
Algo. 5.4 – Me´thode post-de´tection – De´tection de la zone totale des occultations apre`s la mise
en correspondance. Cet algorithme effectue quatre passages. Les deux derniers passages consistent en
une mise en correspondance partielle. Cet algorithme est une instance de l’algorithme 1.2.
La me´thode post-syme´trie utilisant la contrainte de syme´trie semble la plus prometteuse car il
n’y a pas de seuil a` fixer et les cartes de disparite´s que nous avons obtenues dans [Chambon 03]
montrent que la contrainte de syme´trie de´tecte de nombreux pixels comme occulte´s parmi les pixels
proches des pixels re´ellement occulte´s. Le but de la me´thode propose´e est d’ame´liorer les re´sultats
dans la zone d’influence des occultations, or la contrainte de syme´trie de´tecte des pixels dans la
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zone d’influence des occultations mais aussi les pixels ve´ritablement occulte´s. Ainsi la me´thode post-
syme´trie peut de´te´riorer les re´sultats obtenus par la mesure classique. C’est pourquoi, nous proposons
d’autres variantes qui utilisent aussi la contrainte de syme´trie :
• Me´thode post-me´dian – Le principe est d’utiliser la contrainte de syme´trie et d’effectuer un
filtrage me´dian sur la carte de disparite´s initiale. Les deux re`gles suivantes sont utilise´es :
◦ Un pixel occulte´ dont le nombre de voisins occulte´s est supe´rieur a` un seuil TF1 est conside´re´
comme appartenant a` la zone d’influence des occultations.
◦ Un pixel non occulte´ dont le nombre de voisins occulte´s est supe´rieur a` un seuil TF2 est
conside´re´ comme appartenant a` la zone d’influence des occultations.
L’e´valuation de PO(pi,jg ) devient :
PO(pi,jg ) =
{
1 si
(
O(pi,jg ) = 1 et V(p
i,j
g ) > TF1
)
ou
(
O(pi,jg ) = 0 et V(p
i,j
g ) > TF2
)
0 sinon.
(5.12)
Dans cette e´tude, nous avons pris TF1 =
Nf
10 et TF2 =
Nf
7 .
• Me´thode post-dilatation – La contrainte de syme´trie est applique´e et nous calculons le dilate´,
obtenu par dilatation conditionnelle au sens de la morphologie mathe´matique, par la feneˆtre
de corre´lation, des zones des occultations de la carte de disparite´s initiale. La dilatation est
conditionne´e par le nombre de pixels occulte´s dans la feneˆtre de corre´lation :
PO(pi,jg ) =
{
1 si O(pi,jg ) = 0 et V(p
i,j
g ) > TD
0 sinon.
(5.13)
Nous avons pris : TD =
3Nf
10 . Lorsque la carte de disparite´s initiale posse`de de nombreux faux
ne´gatifs, cet algorithme risque de de´tecter trop de pixels occulte´s, c’est pourquoi nous proposons
aussi la variante post-dilatation-contour.
• Me´thode post-dilatation-contour – La contrainte de syme´trie est applique´e et nous calculons
le dilate´, obtenu par dilatation conditionnelle au sens de la morphologie mathe´matique, par la
feneˆtre de corre´lation, des zones des occultations de la carte de disparite´s initiale. La dilatation
est conditionne´e par le nombre de pixels occulte´s et le nombre de points contour dans la feneˆtre
de corre´lation. En prenant en compte les contours de l’image, nous limitons la dilatation des
pixels occulte´s et nous supposons que nous pouvons faire confiance aux pixels de´tecte´s comme
proches de pixels occulte´s lorsque ceux-ci sont proches d’un contour :
PO(pi,jg ) =
{
1 si V(pi,jg ) > TC1 et PF(p
i,j
g ) > TC2
0 sinon,
(5.14)
avec PF(pi,jg ) =
Nv∑
p=−Nv
Nh∑
q=−Nh
F(pi,jg ) (5.15)
et F(pi,jg ) =
{
1 si pi,jg est un pixel contour
0 sinon.
(5.16)
Pour les seuils, nous avons pris : TC1 =
3Nf
10 et TC2 =
Nf
20 .
• Me´thode post-ordre-syme´trie – Nous combinons la contrainte d’ordre et de syme´trie :
PO(pi,jg ) =

1 si (pi,jg + dcla(p
i,j
g ) = p
i,v
d et ∃ j′ 6= j avec pi,j
′
g + dcla(p
i,j′
g ) = p
i,v′
d |
(j − j′)(v − v′) < 0)
ou (pi,jg + dcla(p
i,j
g ) = p
i,v
d et p
i,v
d + dcla(p
i,v
d ) 6= pi,jg )
0 sinon.
(5.17)
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• Me´thode post-ambigu¨ıte´-syme´trie – Nous combinons l’utilisation d’un seuil sur l’ambigu¨ıte´
et la contrainte de syme´trie :
PO(pi,jg ) =
{
1 si (Acla(p
i,j
g ) > TA) ou (p
i,j
g + dcla(p
i,j
g ) = p
i,v
d et p
i,v
d + dcla(p
i,v
d ) 6= pi,jg )
0 sinon.
(5.18)
Ici aussi, le seuil TA correspond a` 60% de la valeur maximale de l’ambigu¨ıte´.
5.7.5 Me´thodes de fusion de re´sultats
Enfin, un quatrie`me type de me´thodes est envisage´, la me´thode fusion-disp qui consiste a` calculer
les cartes de disparite´s avec une mesure classique et une mesure robuste et a` fusionner les re´sultats
obtenus. Quand un pixel est occulte´, nous notons sa disparite´ occ. Pour fusionner les re´sultats obtenus,
les re`gles retenues sont les suivantes :
• Si les deux mesures de corre´lation donnent le meˆme re´sultat (pixel occulte´ ou un meˆme corres-
pondant), alors ce re´sultat est conserve´.
• Si une seule des deux mesures de´tecte le pixel comme occulte´, alors les re´sultats obtenus avec
cette mesure dans le voisinage de ce pixel sont examine´s. Nous supposons que s’il y a de nombreux
pixels de´tecte´s comme occulte´s dans son voisinage alors il y a une forte probabilite´ pour que
ce pixel soit occulte´, sinon il s’agit d’un faux ne´gatif. Plus pre´cise´ment, si plus de la moitie´ des
voisins sont occulte´s alors le pixel est occulte´ sinon la disparite´ obtenue avec l’autre mesure est
conserve´e :
d(pi,jg ) =

occ si
(
Ocla(p
i,j
g ) = 1 et Vcla(p
i,j
g ) >
Nf
2
)
ou(
Orob(p
i,j
g ) = 1 et Vrob(p
i,j
g ) >
Nf
2
)
dcla(p
i,j
l ) si Orob(p
i,j
g ) = 1
drob(p
i,j
l ) sinon.
(5.19)
• Si les deux mesures donnent une disparite´ diffe´rente, nous supposons qu’il y a une forte proba-
bilite´ pour que ce pixel posse`de un correspondant mais, en revanche, ce pixel se situe dans une
zone difficile a` apparier (par exemple, une zone uniforme). De plus, nous pensons que plus il y a
de pixels de´tecte´s comme occulte´s dans son voisinage, qui sont probablement des faux ne´gatifs,
plus la mesure utilise´e est ambigue¨, c’est pourquoi nous privile´gions la mesure qui a donne´ le
moins de pixels occulte´s dans le voisinage du pixel :
d(pi,jg ) =
{
dcla(p
i,j
l ) si Vrob(p
i,j
g ) > Vcla(p
i,j
g )
drob(p
i,j
l ) sinon.
(5.20)
5.7.6 Re´capitulatif des me´thodes propose´es
Tous les algorithmes propose´s ainsi que les diffe´rentes variantes sont re´capitule´s dans le tableau 5.1.
5.8 Re´sultats expe´rimentaux
5.8.1 Protocole d’e´valuation
5.8.1.1 Images teste´es
Les images teste´es sont toutes celles pre´sente´es au paragraphe 2.3.4.
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Type Variante Caracte´ristiques
Contour
Contour-sobel Utilisation du filtre de Sobel
Contour-sdef Utilisation de la me´thode SDEF
Corre´lation
Corre´lation-kaneko Utilisation de la me´thode de Kaneko
Corre´lation-lan Utilisation de la me´thode de Lan
Post-
de´tection
Post-seuil Seuil sur le score de corre´lation
Post-ambigu¨ıte´ Seuil sur l’ambigu¨ıte´
Post-syme´trie Contrainte de syme´trie
Post-unicite´ Contrainte d’unicite´
Post-ordre Contrainte d’ordre
Post-me´dian Contrainte de syme´trie suivie d’un filtrage me´dian
Post-dilatation
Contrainte de syme´trie suivie d’une dilatation des
zones des occultations
Post-dilatation-
contour
Contrainte de syme´trie suivie d’une dilatation des
zones des occultations en prenant en compte les
contours
Post-ordre-
syme´trie
Contrainte d’ordre et contrainte de syme´trie
Post-ambigu¨ıte´-
syme´trie
Seuil sur l’ambigu¨ıte´ et contrainte de syme´trie
fusion-disp - Fusion des deux cartes de disparite´s
Tab. 5.1 – Me´thodes propose´es pour prendre en compte le proble`me des occultations – Il y a quatre
types de me´thodes et quinze variantes diffe´rentes.
5.8.1.2 Crite`res d’e´valuation
Le protocole pre´sente´ dans le chapitre 2 est utilise´. Cependant, nous avons ajoute´ deux cartes pour
analyser les re´sultats obtenus :
• La carte des occultations – Elle repre´sente l’ensemble des pixels de´tecte´s, par la me´thode e´value´e,
comme appartenant a` la zone totale des occultations. Les pixels noirs correspondent aux pixels
de´tecte´s.
• La carte des occultations correctes – Elle repre´sente la qualite´ d’une carte des occultations. Elle
met en e´vidence les vrais ne´gatifs (ce sont les pixels noirs) et les pixels correctement de´tecte´s
comme proche d’une occultation (ce sont les pixels gris).
5.8.1.3 Me´thodes e´value´es
Nous avons e´value´ tous les algorithmes propose´s ainsi que les diffe´rentes variantes, cf. tableau 5.1.
De plus, nous avons compare´ les re´sultats obtenus avec les me´thodes hybrides avec ceux obtenus avec
la me´thode de mise en correspondance e´le´mentaire (algorithme 3.2) pre´sente´e au chapitre 3 avec les
mesures utilise´es, c’est-a`-dire, SAD, NCC, ZNCC, MEm, LTP2 et SMPD2. A` pre´sent, nous appellerons
la me´thode de mise en correspondance e´le´mentaire, la me´thode e´le´mentaire.
5.8.1.4 Synthe`se des crite`res et classement des me´thodes
Dans ce chapitre, nous prenons en compte uniquement les crite`res utilise´s au chapitre 3. Afin
d’obtenir une pre´sentation la plus claire et la plus lisible possible, dans les tableaux, nous ne pre´sentons
les re´sultats que pour six me´thodes : les deux me´thodes e´le´mentaires utilisant respectivement ZNCC
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et SMPD2, les me´thodes post-syme´trie, post-dilatation, post-dilatation-contour et fusion-
disp. Dans les cartes de re´sultats fournis dans les figures, nous ne donnons les re´sultats que pour les
deux me´thodes e´le´mentaires et les me´thodes post-syme´trie et fusion-disp, ces deux dernie`res e´tant
les plus performantes.
5.8.2 Pre´sentation et analyse des re´sultats
5.8.2.1 Temps de calcul
Pour les temps de calcul, la me´thode contour-sdef est la plus rapide, apre`s l’algorithme
e´le´mentaire utilisant une mesure classique. La me´thode fusion-disp est la plus couˆteuse en temps de
calcul. Tous les autres algorithmes sont moins couˆteux que l’algorithme e´le´mentaire avec SMPD2.
5.8.2.2 Re´sultats pre´liminaires
Les premiers re´sultats obtenus dans [Chambon 04c] nous ont permis de de´terminer la meilleure
combinaison de mesure. Il s’agit de ZNCC et SMPD2. C’est la raison pour laquelle nous ne donnons
des re´sultats que pour ces deux mesures. De plus, dans [Chambon 04b], nous avons mis en e´vidence
les re´sultats suivants :
• Pour la me´thode contour, quel que soit le masque utilise´, les pourcentages de pixels corrects
et de pixels corrects pre`s des zones des occultations ne sont pas toujours meilleurs que ceux
obtenus par la me´thode e´le´mentaire. Cette me´thode pose un proble`me de´licat : le choix des seuils.
Nous avons de´termine´, de manie`re empirique, les seuils optimaux (pour lesquels les meilleurs
re´sultats sont obtenus) pour chaque image et il est clairement apparu qu’il e´tait tre`s difficile de
les de´terminer automatiquement.
• Pour la me´thode corre´lation, les re´sultats ne sont pas meilleurs. Le meˆme proble`me se pose
pour le choix des seuils. De plus, la me´thode de Lan est beaucoup plus couˆteuse en temps de
calcul que toutes les autres me´thodes.
• Les deux dernie`res cate´gories d’algorithmes s’ave`rent les plus efficaces. Les re´sultats sont glo-
balement ame´liore´s par rapport a` ceux obtenus avec l’algorithme e´le´mentaire, en particulier en
utilisant les techniques fonde´es sur la contrainte de syme´trie : me´thodes post-syme´trie, post-
dilatation et post-dilatation-contour. La me´thode fusion-disp donne aussi de bons pour-
centages de pixels corrects et ame´liore les re´sultats obtenus avec la me´thode e´le´mentaire utilisant
une mesure classique, pour tous les crite`res, excepte´ le pourcentage de pixels errone´s.
Par la suite, nous approfondissons ces premiers re´sultats, en analysant pre´cise´ment les re´sultats ob-
tenus avec les meilleures me´thodes : post-syme´trie, post-dilatation, post-dilatation-contour
et fusion-disp.
5.8.2.3 Analyse des performances
Les meilleurs re´sultats sont toujours obtenus avec la me´thode fusion-disp. La plupart du temps, la
me´thode e´le´mentaire utilisant SMPD2 est classe´e en deuxie`me position. Cette me´thode obtient toujours
les meilleurs re´sultats dans la zone des occultations alors que la me´thode fusion-disp obtient toujours
les meilleurs re´sultats dans la zone d’influence des occultations et dans la zone des discontinuite´s.
La me´thode fusion-disp est aussi classe´e premie`re pour le pourcentage d’appariements corrects.
Cette me´thode allie les avantages d’une mesure de la famille croise´e, c’est-a`-dire l’obtention du
meilleur pourcentage d’appariements corrects, aux avantages d’une mesure de la famille robuste,
c’est-a`-dire l’obtention des meilleurs pourcentages d’appariements corrects dans la zone d’influence
des occultations et dans la zone des discontinuite´s. Seule la me´thode post-dilatation est moins bien
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classe´e que les me´thodes e´le´mentaires. Cette me´thode de´tecte trop de pixels qui ne sont pas dans la
zone totale des occultations (car on dilate des zones ou` il y a des faux ne´gatifs qui ne sont pas proches
d’une occultation) et ainsi, au lieu d’ame´liorer les re´sultats dans les zones proches des occultations,
on de´grade les re´sultats dans les zones de l’image qui ne pre´sentent pas de difficulte´.
Afin d’affiner notre analyse des re´sultats, nous donnons le de´tail des re´sultats obtenus sur quatre
couples d’images les plus repre´sentatifs, c’est-a`-dire qui posse`dent des zones des occultations impor-
tantes : tsukuba, map, cones et (( livres )).
Me´thode Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
e´le´mentaire avec ZNCC 4 6 6 3 2 5 3 2 6 5 5
e´le´mentaire avec SMPD2 5 4 3 1 1 6 1 1 3 6 2
post-syme´trie 2 2 1 6 6 2 4 6 2 2 3
post-dilatation 6 5 4 4 5 4 6 5 5 3 6
post-dilatation-contour 3 3 5 2 4 3 5 4 4 4 4
fusion-disp 1 1 1 5 3 1 2 3 1 1 1
Tab. 5.2 – Classement des me´thodes hybrides de mise en correspondance d’images couleur – Nous
avons synthe´tise´ les re´sultats obtenus sur les quatorze images de tests avec le protocole que nous
avons de´crit dans le paragraphe 2.9. Nous pouvons remarquer que seule la me´thode post-dilatation
est moins bien classe´e que la me´thode e´le´mentaire utilisant ZNCC. La seule me´thode qui donne de
meilleurs re´sultats que la me´thode e´le´mentaire utilisant SMPD2 est la me´thode fusion-disp. Celle-ci
est d’ailleurs classe´e premie`re pour plus de la moitie´ des crite`res, notamment le pourcentage d’appa-
riements corrects dans la zone d’influence des occultations et dans la zone des discontinuite´s.
Tsukuba – La carte de disparite´s obtenue avec la me´thode fusion-disp sur le couple tsukuba
est beaucoup plus nette et dense (cf. figure 5.2) meˆme si les re´sultats expose´s dans le tableau 5.3
montrent que cette me´thode n’obtient pas un meilleur pourcentage d’appariements corrects que la
me´thode e´le´mentaire utilisant ZNCC. Les re´sultats sont ame´liore´s de manie`re conside´rable dans la
zone d’influence des occultations, 6.64%, et dans la zone des discontinuite´s, 9.85%. Contrairement au
classement ge´ne´ral, la me´thode post-syme´trie n’est classe´e que cinquie`me. Le pourcentage de faux
ne´gatifs est moins important avec la me´thode post-sym qu’avec les autres algorithmes. Cela vient du
fait que seuls les pixels occulte´s sont re´examine´s avec la mesure SMPD2, donc le pourcentage de faux
ne´gatifs ne peut eˆtre que diminue´. Pour la meˆme raison, la me´thode post-sym obtient le pourcentage
de pixels corrects dans la zone totale des occultations le plus faible et le pourcentage de faux positifs
le plus e´leve´. En effet, seuls les pixels de´tecte´s comme occulte´s, en utilisant la mesure ZNCC, sont
examine´s et parmi ces pixels, il y a toujours certains pixels qui seront apparie´s, en utilisant la mesure
SMPD2. La mesure ZNCC obtenant de´ja` de mauvais re´sultats pour ces deux crite`res, ils ne peuvent
eˆtre que de´grade´s avec cet algorithme.
Map – Pour ces images, l’objectif recherche´ est atteint par la me´thode fusion-disp. En effet, le
pourcentage d’appariements corrects dans toute l’image, dans la zone totale des occultations, la zone
d’influence des occultations et la zone des discontinuite´s sont les meilleurs, cf. tableau 5.4 et figure 5.3.
L’ame´lioration du pourcentage d’appariements corrects est cependant faible compare´ aux ame´liorations
pour les autres crite`res. Pour la me´thode post-syme´trie, nous pouvons faire la meˆme remarque que
celle faite pour les images tsukuba.
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Me´thode Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
e´le´mentaire avec
ZNCC
78.93
(1)
2.72
(6)
1.25
(2)
3.34
(1)
1.69
(4)
12.06
(4)
60.16
(5)
34.28
(4)
68.66
(5)
75.3
(4)
4
e´le´mentaire avec
SMPD2
72.28
(5)
5.9
(5)
1.46
(1)
3.4
(2)
0.9
(1)
16.07
(6)
75.82
(1)
65.23
(1)
79.3
(2)
74.89
(6)
2
post-syme´trie
73.64
(3)
11.35
(2)
0.95
(4)
4.53
(5)
1.77
(6)
7.76
(2)
66.32
(4)
31.36
(6)
77.82
(3)
84.66
(2)
5
post-dilatation
71.4
(6)
10.04
(4)
0.81
(5)
3.99
(4)
1.69
(4)
12.06
(4)
60.16
(5)
34.28
(4)
68.66
(5)
75.3
(4)
6
post-dilatation-
contour
72.99
(4)
11.07
(3)
0.75
(6)
3.75
(3)
1.31
(2)
10.13
(3)
67.63
(3)
48.98
(2)
73.76
(4)
76.88
(3)
3
fusion-disp
74.24
(2)
12.3
(1)
0.96
(3)
4.62
(6)
1.54
(3)
6.33
(1)
74.62
(2)
40.17
(3)
85.94
(1)
85.15
(1)
1
Tab. 5.3 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images tsukuba – La me´thode fusion-disp est premie`re.
Celle-ci n’arrive cependant pas a` obtenir un pourcentage d’appariements corrects aussi bon qu’avec la
me´thode e´le´mentaire utilisant ZNCC. Nous pouvons toutefois remarquer l’ame´lioration du pourcen-
tage d’appariements accepte´s et des pourcentages d’appariements corrects dans la zone d’influence des
occultations et dans la zone des discontinuite´s.
Me´thode Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
e´le´mentaire avec
ZNCC
89.1
(3)
0.05
(6)
0
(1)
0.52
(5)
0.84
(5)
9.5
(3)
70.4
(6)
88.33
(5)
51.21
(6)
70.07
(6)
6
e´le´mentaire avec
SMPD2
90.13
(2)
0.06
(5)
0
(1)
0.11
(1)
0.42
(1)
9.27
(2)
79.33
(2)
94.15
(1)
63.46
(2)
75.65
(3)
2
post-syme´trie
88.72
(4)
0.3
(3)
0
(1)
0.53
(6)
0.88
(6)
9.58
(4)
75.69
(5)
87.78
(6)
62.73
(3)
78.62
(2)
5
post-dilatation
88.54
(5)
0.3
(3)
0
(1)
0.36
(2)
0.64
(4)
10.16
(5)
76.17
(4)
91.04
(4)
60.24
(5)
75.4
(4)
4
post-dilatation-
contour
88.48
(6)
0.33
(2)
0
(1)
0.36
(2)
0.62
(3)
10.21
(6)
76.45
(3)
91.4
(3)
60.44
(4)
74.91
(5)
3
fusion-disp
90.46
(1)
0.36
(1)
0
(1)
0.51
(4)
0.44
(2)
8.24
(1)
80.4
(1)
93.9
(2)
65.94
(1)
81.78
(1)
1
Tab. 5.4 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images map – Pour ces images, la me´thode e´le´mentaire
utilisant ZNCC est la moins bien classe´e. La me´thode fusion-disp est la mieux classe´e pour la plupart
des crite`res.
Cones – Ces images posse`dent la plus grande zone totale des occultations. Bien que la me´thode
e´le´mentaire utilisant SMPD2 soit meilleure que celle utilisant ZNCC, la me´thode fusion-disp est
toujours la mieux classe´e, cf. tableau 5.5. Les ame´liorations sont nettement visibles si on observe les
cartes de disparite´s, cf. figure 5.4. Notons aussi pour ces images que la me´thode post-dilatation est
classe´e deuxie`me. Cela vient du fait qu’elle se comporte bien dans la zone d’influence des occultations
et dans la zone des discontinuite´s. De meˆme, elle fournit moins de faux ne´gatifs qu’avec les autres
images.
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Livres – Pour ces images, les ame´liorations sont moins visibles, cf. tableau 5.6 et figure 5.5. Cela
vient du fait que ces images sont plus difficiles a` apparier car elles posse`dent des zones peu tex-
ture´es. La me´thode fusion-disp reste cependant la mieux classe´e et obtient le meilleur pourcentage
d’appariements corrects.
Me´thode Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
e´le´mentaire avec
ZNCC
81.22
(5)
1.32
(5)
0.62
(4)
2.7
(3)
4.06
(2)
10.08
(6)
70.09
(5)
70.97
(2)
69.47
(6)
78.11
(6)
5
e´le´mentaire avec
SMAD
85.86
(1)
0.46
(6)
0.2
(6)
1.22
(1)
2.91
(1)
9.07
(4)
77.4
(1)
79.2
(1)
76.14
(3)
78.87
(5)
2
post-syme´trie
82.58
(4)
2.01
(1)
0.67
(1)
3.32
(6)
5.51
(6)
5.92
(2)
71.29
(3)
60.68
(6)
78.71
(2)
89.12
(2)
3
post-dilatation
80.02
(6)
1.97
(2)
0.66
(2)
3.09
(4)
5.18
(5)
9.08
(5)
67.35
(6)
63
(5)
70.4
(5)
81.49
(4)
5
post-dilatation-
contour
83.36
(3)
1.64
(4)
0.49
(5)
2.37
(2)
4.65
(3)
7.49
(3)
70.82
(4)
66.77
(3)
73.65
(4)
82.68
(3)
4
fusion-disp
85.23
(2)
1.96
(3)
0.65
(3)
3.2
(5)
4.95
(4)
4.02
(1)
75.79
(2)
64.66
(4)
83.57
(1)
90.48
(1)
1
Tab. 5.5 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images cones – Pour ces images, la me´thode fusion-disp
est la premie`re mais elle n’obtient pas un pourcentage d’appariements corrects aussi e´leve´ que celui
obtenu par la me´thode e´le´mentaire utilisant SMPD2. Nous pouvons toutefois noter que contrairement
a` la majorite´ des re´sultats, pour ces images, la me´thode e´le´mentaire utilisant SMPD2 obtient un
pourcentage d’appariements corrects nettement meilleur que celui de la me´thode e´le´mentaire utilisant
ZNCC.
Me´thode Cor Acc Mau Err FPo FNe ZT ZO ZI ZD RT
e´le´mentaire avec
ZNCC
65.1
(3)
3.83
(5)
1.28
(5)
2.51
(3)
0.39
(2)
26.89
(5)
69.99
(2)
93.2
(2)
31.73
(6)
66.91
(6)
5
e´le´mentaire avec
SMAD
63.02
(6)
3.54
(6)
1.28
(5)
2.23
(1)
0.17
(1)
29.76
(6)
72.82
(1)
97
(1)
32.98
(4)
72.53
(4)
4
post-syme´trie
66.69
(2)
6.69
(1)
1.83
(1)
3.51
(6)
1.57
(6)
19.7
(1)
60.55
(4)
72.54
(6)
40.81
(1)
81.47
(1)
2
post-dilatation
63.1
(5)
5.74
(2)
1.44
(3)
2.75
(5)
1.51
(5)
25.46
(4)
58.27
(6)
73.67
(5)
32.89
(5)
67.14
(5)
6
post-dilatation-
contour
64.34
(4)
5.42
(4)
1.48
(2)
2.34
(2)
1.39
(4)
25.04
(3)
60.14
(5)
75.83
(4)
34.28
(2)
72.68
(3)
3
fusion-disp
67.46
(1)
5.74
(2)
1.44
(3)
2.63
(4)
1.26
(3)
21.45
(2)
61.41
(3)
77.96
(3)
34.12
(3)
81.17
(2)
1
Tab. 5.6 – Re´sultats obtenus avec le couple d’images (( livres )) – Contrairement a` tous les re´sultats
obtenus avec les autres images, c’est la me´thode post-syme´trie qui obtient les meilleurs re´sultats
dans la zone d’influence des occultations. Celle-ci est ainsi mieux classe´e que la me´thode e´le´mentaire
utilisant SMPD2.
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5.9 Conclusion
Ce chapitre nous a permis de pre´senter un bref e´tat de l’art sur les techniques employe´es dans
la litte´rature pour prendre en compte les occultations. Apre`s les re´sultats obtenus aux chapitre 3
et 4, nous avons choisi comme strate´gie, pour prendre en compte les occultations, l’utilisation de
deux mesures de corre´lation : une mesure performante dans les zones sans occultation et une mesure
performante dans les zones des occultations. Nous avons alors propose´ quatre cate´gories de me´thodes.
Tous les tests que nous avons effectue´s nous ont montre´ que la me´thode la plus efficace, mais la plus
couˆteuse, est la me´thode fusion-disp. Elle consiste a` fusionner les deux cartes de disparite´s obtenues
avec les deux me´thodes e´le´mentaires utilisant respectivement ZNCC et SMPD2.
Me´thode Disparite´s
Appariements
corrects
Image gauche
Disparite´s
the´oriques
e´le´mentaire
avec
ZNCC
Discontinuite´s Occultations
e´le´mentaire
avec
SMPD2
Disparite´s
Appariements
corrects
Occultations
Occultations
correctes
post-
syme´trie
fusion-
disp
Fig. 5.2 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images tsukuba – La carte de disparite´s obtenue
avec la me´thode fusion-disp est la plus nette bien que la me´thode post-syme´trie obtienne une
carte des occultations correctes plus dense que la me´thode fusion-disp (la zone totale des occultations
repre´sente 9.81% de l’image).
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Me´thode Disparite´s
Appariements
corrects
Image gauche
Disparite´s
the´oriques
e´le´mentaire
avec
ZNCC
Discontinuite´s Occultations
e´le´mentaire
avec
SMPD2
Disparite´s
Appariements
corrects
Occultations
Occultations
correctes
post-
syme´trie
fusion-
disp
Fig. 5.3 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images map – La carte d’appariements corrects
obtenue avec la me´thode fusion-disp est la plus dense. Pour ces images, la zone totale des occultations
occupe 12.13% de l’image.
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Me´thode Disparite´s
Appariements
corrects
Image gauche
Disparite´s
the´oriques
e´le´mentaire
avec
ZNCC
Discontinuite´s Occultations
e´le´mentaire
avec
SMPD2
Disparite´s
Appariements
corrects
Occultations
Occultations
correctes
post-
syme´trie
fusion-
disp
Fig. 5.4 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images cones – Ces images sont celles qui
contiennent la plus grande zone totale des occultations (33% de l’image). La me´thode fusion-disp
obtient la carte de disparite´s la plus nette et la carte d’appariements corrects la plus dense.
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Me´thode Disparite´s
Appariements
corrects
Image gauche
Disparite´s
the´oriques
e´le´mentaire
avec
ZNCC
Discontinuite´s Occultations
e´le´mentaire
avec
SMPD2
Disparite´s
Appariements
corrects
Occultations
Occultations
correctes
post-
syme´trie
fusion-
disp
Fig. 5.5 – Cartes de re´sultats obtenus avec le couple d’images (( livres )) – Pour ces images, les
ame´liorations sont moins visibles. Il y a cependant une zone totale des occultations qui repre´sente
seulement 8.36% et le premier plan manque (( localement )) de texture, c’est-a`-dire que si on conside`re
une zone de la taille de la feneˆtre de corre´lation, elle est peu texture´e.
Conclusion
Dans ce me´moire, nous avons aborde´ la mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels en utilisant
des images couleur et en prenant en compte le proble`me des occultations. Nous avons tente´ d’apporter
des contributions a` diffe´rents niveaux, c’est-a`-dire en pre´sentant une bibliographie la plus comple`te
possible, en l’analysant et en la synthe´tisant, en pre´sentant un nouveau protocole d’e´valuation et de
comparaison et en proposant de nouvelles techniques a` base de corre´lation qui prennent en compte le
proble`me des occultations en utilisant des images en couleur.
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• des publications abordant le proble`me de l’e´valuation des performances en vision par ordinateur
et, essentiellement, de l’e´valuation des me´thodes de mise en correspondance ste´re´oscopique de
pixels ;
• des publications sur la mise en correspondance a` base de corre´lation ;
• des publications ou` des images couleur sont prises en compte en vision par ordinateur ;
• des publications traitant le proble`me des occultations dans le cas de la mise en correspondance
ste´re´oscopique.
Certaines publications appartiennent a` plusieurs cate´gories. Ce classement des publications est acces-
sible sur la page web suivante : http://www.irit.fr/~Sylvie.Chambon/these.html.
Analyse et synthe`se bibliographique
Plusieurs analyses de cette bibliographie sont pre´sente´es dans chaque chapitre :
• Chapitre 1 – Il s’agit d’un e´tat de l’art que nous avons souhaite´ le plus exhaustif et le plus pre´cis
possible. C’est pourquoi, nous avons propose´ une de´composition en e´le´ments constituants. Cet
e´tat de l’art nous a permis de distinguer quatre cate´gories : les me´thodes locales, les me´thodes
globales, les me´thodes mixtes et les me´thodes a` multiples passages. Toutes les re´fe´rences signifi-
catives sont regroupe´es dans le tableau 1.3. Notre analyse nous permet de de´gager les me´thodes
les plus populaires, c’est-a`-dire les me´thodes locales.
• Chapitre 2 – Nous avons re´pertorie´ toutes les publications les plus significatives dans le domaine
de l’e´valuation et de la comparaison des performances des me´thodes de mise en correspondance
ste´re´oscopique de pixels. Nous avons remarque´ qu’il y a peu de publications dans ce domaine.
Selon nous, une seule de ces publications propose un protocole qui a permis une e´valuation
de grande ampleur. Nous avons de´crit ce protocole et nous avons analyse´ les re´sultats que les
auteurs de cette publication ont pre´sente´s sur leur site web.
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• Chapitre 3 – Nous avons classe´ la plupart des mesures de corre´lation existantes dans la litte´rature
en cinq familles. Ces mesures sont re´capitule´es dans les tableaux 3.3 a` 3.7.
• Chapitre 4 – La recherche bibliographique que nous avons effectue´e sur la prise en compte
d’images couleur pour la mise en correspondance ste´re´oscopique de pixels montre qu’il y a tre`s
peu de publications significatives dans ce domaine. Dans ce chapitre, les publications cite´es
concernent surtout les travaux effectue´s sur les syste`mes de repre´sentation de la couleur.
• Chapitre 5 – Les re´fe´rences de ce chapitre concernent toutes les publications qui prennent en
compte les occultations dans le cadre de la mise en correspondance de pixels. L’analyse de ces
publications nous a permis de distinguer cinq cate´gories : les me´thodes avec pre´traitement, les
me´thodes locales, les me´thodes globales, les me´thodes locales a` multiples passages et les me´thodes
avec affinement.
Protocole d’e´valuation et de comparaison
Nous avons propose´ un protocole d’e´valuation et de comparaison diffe´rent de ceux propose´s dans la
litte´rature car il est adapte´ aux me´thodes a` base de corre´lation et aux aspects que nous abordons : la
couleur et les occultations. C’est pourquoi, nos contributions concernent :
• Les images teste´es – Nous avons propose´ de nouvelles images de tests : deux couples d’images de
synthe`se et un couple d’images re´elles. De plus, nous fournissons un outil qui permet d’obtenir
des donne´es de re´fe´rence pour des couples d’images re´elles de sce`nes polye´driques.
• Les crite`res utilise´s – Tout d’abord, nous avons distingue´ diffe´rentes zones des occultations et
une zone des discontinuite´s, pour permettre une e´valuation fine quant au comportement des
me´thodes face aux occultations. Par la suite, nous avons diffe´rencie´ les zones chromatiques des
zones achromatiques pour e´valuer le comportement des me´thodes lorsque l’on prend en compte
des images couleur. Puis, nous avons e´value´ des crite`res spe´cifiques aux me´thodes de mise en
correspondance a` base de corre´lation : l’ambigu¨ıte´ et l’impre´cision.
Mesures de corre´lation
Pour prendre en compte le proble`me des occultations, nous avons propose´ dix-sept mesures de
corre´lation s’appuyant sur des outils de statistiques robustes. Notre protocole d’e´valuation nous a
permis de de´montrer l’efficacite´ de ces mesures de corre´lation dans les zones des occultations que
nous conside´rons. Cependant, les re´sultats obtenus ont mis en e´vidence que ces nouvelles mesures
n’obtiennent pas les meilleurs re´sultats dans les autres zones de l’image.
Me´thodes utilisant des images couleur
Pour prendre en compte les images couleur, nous avons e´tudie´ les diffe´rents syste`mes de
repre´sentation de la couleur, nous avons ge´ne´ralise´ la plupart des mesures de corre´lation et nous
avons propose´ trois types de strate´gies de ge´ne´ralisation a` la couleur de la mise en correspondance
a` base de corre´lation. D’une part, notre protocole d’e´valuation confirme l’hypothe`se que l’utilisation
de la couleur ame´liore toujours les re´sultats par rapport a` une me´thode qui utilise des images en
niveaux de gris. D’autre part, il s’ave`re que la me´thode la plus efficace consiste a` effectuer le calcul du
score de corre´lation sur chaque composante du syste`me XY Z puis a` fusionner ces re´sultats en utili-
sant l’ope´rateur minimum. Cette me´thode ame´liore les re´sultats par rapport a` une me´thode classique
utilisant les niveaux de gris dans la zone chromatique.
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Me´thodes hybrides
Pour prendre en compte les limites des mesures de corre´lation robustes que nous avons propose´es,
nous avons pre´sente´ quatre nouveaux types de me´thodes hybrides a` base de de´tection des contours,
de corre´lation ponde´re´e, de post-de´tection des occultations et de fusion de cartes de disparite´s. La
me´thode qui est valide´e par notre protocole, c’est-a`-dire pour laquelle on obtient toujours les meilleurs
re´sultats, est la me´thode qui consiste a` fusionner deux cartes de disparite´s obtenues a` partir d’une
mesure classique et d’une mesure robuste.
Perspectives
Nous pouvons distinguer deux types de perspectives par rapport au travail qui a e´te´ re´alise´ : celles qui
concernent l’ame´lioration des me´thodes propose´es et celles qui portent sur l’inte´gration des me´thodes
propose´es dans un cadre plus complet.
Ame´lioration des me´thodes propose´es
Face aux re´sultats obtenus, nous avons distingue´ plusieurs limitations aux me´thodes propose´es :
les temps de calculs sont importants, les re´sultats des me´thodes dans les zones non texture´es ne
sont pas satisfaisants et le proble`me des occultations est partiellement re´solu. Nos projets concernant
l’ame´lioration de nos me´thodes sont donc les suivants :
• re´duire les temps de calculs en utilisant des techniques d’acce´le´ration comme celles que nous
avons brie`vement e´voque´es au chapitre 3 ;
• ame´liorer les re´sultats dans les zones non texture´es en de´tectant ces zones et en appliquant une
autre me´thode dans ces zones (par exemple, une me´thode de croissance de germes) ;
• ame´liorer la prise en compte de la couleur en utilisant une me´thode a` base de couleur unique-
ment dans les zones chromatiques de l’image (en utilisant la me´thode de de´tection des zones
achromatiques que nous avons employe´e pour notre e´valuation) ;
• permettre une meilleure de´tection des occultations dans les me´thodes hybrides avec post-
de´tection (en prenant en compte, par exemple, les re´sultats obtenus par une segmentation) ;
• ame´liorer nos me´thodes hybrides en utilisant plus de deux mesures (en prenant en compte la
mesure de corre´lation des champs de gradients, par exemple).
Inte´gration des me´thodes propose´es
Nous souhaitons inte´grer nos me´thodes dans des me´thodes plus comple`tes :
• Une me´thode de mise en correspondance multire´solution – Ceci permettrait, de re´duire les temps
de calcul. La difficulte´ des me´thodes multire´solution est la propagation des re´sultats au niveau
des occultations. En utilisant nos me´thodes qui sont plus re´sistantes aux occultations, nous
pourrions proposer une me´thode multire´solution qui re´sisterait bien aux occultations.
• Une me´thode de mise en correspondance par croissance de germes – Cette me´thode permet a`
partir de correspondances fiables de propager les re´sultats dans leur voisinage jusqu’a` obtenir
une mise en correspondance dense. Nous pourrions utiliser les mesures de corre´lation que nous
avons propose´es pour la de´tection de ces germes et la propagation des re´sultats.
• Une me´thode globale de mise en correspondance – L’utilisation d’une me´thode globale permet de
prendre en compte simultane´ment les diffe´rentes structures des images. Nos me´thodes pourraient
eˆtre utilise´es pour fournir une initialisation a` ces me´thodes globales et les mesures de corre´lation
que nous avons propose´es pourraient eˆtre inte´gre´es au calcul du couˆt global.
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Annexe
Ce paragraphe pre´sente tous les couples d’images que nous avons teste´s pour valider les approches.
Dans les tableaux suivants, nous donnons les couples d’images ainsi que :
• La carte de disparite´s – Plus le pixel est clair, plus la disparite´ est e´leve´e et les pixels noirs sont
les pixels de l’image gauche occulte´s dans l’image droite.
• La carte des occultations – Les pixels noirs sont les pixels de l’image gauche occulte´s dans l’image
droite. Les pixels gris correspondent aux pixels proches des pixels occulte´s (dilatation morpholo-
gique de la zone des occultations en utilisant comme e´le´ment structurant la zone d’agre´gation).
• La carte des discontinuite´s – Les pixels en gris correspondent aux pixels proches d’une disconti-
nuite´ de profondeur (les discontinuite´s sont de´tecte´es en utilisant la carte de disparite´s).
• La zone chromatique – Les pixels blans sont les pixels qui se trouvent dans une zone chromatique.
Le ste´re´ogramme ale´atoire et le couple map sont en niveaux de gris.
Nom
Image
gauche
Image
droite
Carte de
disparite´s
Cartes des
occulta-
tions
Cartes des
Disconti-
nuite´s
Zone chro-
matique
Ste´re´o-
gram-
me
ale´a-
toire
Murs
Jour-
naux
Couples d’images de synthe`se propose´s et utilise´s dans le protocole d’e´valuation.
Nom
Image
gauche
Image
droite
Carte de
disparite´s
Cartes des
occulta-
tions
Cartes des
Disconti-
nuite´s
Zone chro-
matique
Livres
Couple d’images re´elles propose´s et utilise´s dans le protocole d’e´valuation.
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Nom
Image
gauche
Image
droite
Carte de
disparite´s
Cartes des
occulta-
tions
Cartes des
Disconti-
nuite´s
Zone chro-
matique
Tsukuba
Map
Sawto-
oth
Venus
Bull
Poster
Barn
1
Barn
2
Cones
Teddy
Couple d’images re´elles pre´sente´s par Scharstein et Szeliski et utilise´s dans le protocole
d’e´valuation.
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